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DETECCION DE NEGACIONES EN INFORMES RADIOLOGICOS
ESCRITOS EN ESPANOL

En el procesamiento de textos biomédicos se ha reconocido la importancia de identificar
negaciones y su alcance, pues estas determinan si se informa de la presencia o ausencia de
una condicién clinica o finding.

Chapman et al. [5] desarrollaron el algoritmo NegEx basado en expresiones regulares
para determinar si una condicion clinica o finding estd negada en textos médicos escritos en
inglés. NegEx fue adaptado a otros idiomas. También se han desarrollado métodos basados
en aprendizaje automatico y técnicas que usan informacién sintictica y seméantica.

En este trabajo se presentan tres enfoques para detectar en informes radioldgicos escri-
tos en espanol si un finding esta negado: se realiza una adaptacion de NegEx para espanol
con dos versiones (una adecuada para el &mbito radiolégico, la otra adecuada para otros
dominios) y se desarrollan dos métodos sintécticos. Uno utiliza el Part-of-Speech tag de las
palabras para detectar las negaciones y se construyen reglas que determinen si el finding
estd alcanzado por la negacién o no en base a sus posiciones dentro de una oracién. El otro
consiste en aplicar shallow parsing a las oraciones de los informes y utilizar la informacién
obtenida para decidir si las oraciones mencionan findings negados o no. La adaptacién de
NegEx, el enfoque més simple, obtiene los mejores resultados.

Palabras claves: deteccién de negaciones, informes radiolégicos, NegEx, espanol, NLP,
PoS-tagging, shallow parsing



NEGATION DETECTION IN RADIOLOGY REPORTS WRITTEN
IN SPANISH

The identification of negations and their scope has been recognized as important in the
processing of biomedical texts, since these determine whether the presence or absence of
a clinical condition or finding is reported.

Chapman et al. [5] have developed NegEx, an algorithm based on regular expressions
in order to determine when a clinical condition or finding mentioned in clinical texts
written in English is negated. NegEx has been adapted to other languages. Also machine
learning techniques and methods based on syntactic and semantic information have been
developed.

In this work three approaches are presented in order to detect negations of finding in
radiological reports written in Spanish: an adaptation of NegEx to Spanish is performed
with two versions (one adequated for the radiological field, the other is suitable for other
domains) and two syntactic methods are developed. One of them uses the Part-of-Speech
tag of the words to detect negations, and rules are developed in order to determine whether
the finding is under the scope of the negation, based on their positions within a senten-
ce. The other consists in applying shallow parsing to the report sentences and use the
information obtained to decide whether the sentences mention negated findings. Negkx
adaptation, the simplest approach, obtains the best results.

Keywords: negation detection, radiology reports, Negkx, spanish, NLP, PoS-tagging,
shallow parsing
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1. INTRODUCCION

En la actualidad existe gran cantidad de informacién digitalizada de diversos dominios
y caracteristicas. Por ejemplo, existen documentos del dominio legal, econémico, médico,
asi como manuales del dominio educativo enteramente digitalizados. Algunos de ellos tie-
nen la caracteristica de tener lenguaje formal como las leyes y articulos cientificos, y otros
tienen lenguaje informal como los blogs, los tweets y las publicaciones en la biografia de
facebook. El lenguaje utilizado en unos y otros varia, y son de distintas longitudes: un
tweet puede contener hasta 140 caracteres mientras que un texto literario, una novela o
un manual educativo pueden llegar a abarcar cientos de paginas cada uno. Otra forma de
caracterizar a los textos digitales es segin la existencia o carencia de estructura, pudiendo
ser estructurados, semi-estructurados o no estructurados.

En las dltimas décadas ha crecido la cantidad de informacién en gran manera. De
aqui se desprende la importancia de poder extraer la informacién de los textos digitales y
analizarla. Es por esto que las disciplinas de extracciéon de informacién y data mining son
areas de estudio de mucho interés en la actualidad.

En el &mbito médico y del cuidado de la salud existen numerosos documentos médicos
de diversos tipos (informes radiolégicos, informes de ecocardiogramas, historias clinicas,
entre otros). Estos documentos proveen informacion valiosa para la deteccién y caracteriza-
cién de enfermedades. Esta podria emplearse para estudios epidemiolégicos, descriptivos,
el descubrimiento de nuevas relaciones entre signos, sintomas y patologias, y podria im-
pactar en los diagndsticos y tratamientos. Gran parte de estos documentos que permitirian
mejorar el cuidado del paciente o la investigacion médica, se encuentran en forma narrativa
(en formato no estructurado) por lo que la informacion es de dificil acceso tanto para las
personas como para los sistemas automatizados. Por lo tanto, debe estructurarse para ser
de utilidad a los fines clinicos, de ensenanza, o de investigacion.

Por este motivo el drea de Procesamiento del Lenguaje Natural en Biomedicina (BioNLP,
Biomedical Natural Language Processing) ha estado muy activa en las tltimas décadas.
Los sistemas de extraccién y recuperacién de informacién, que permiten indexar® y extraer
automaticamente las condiciones clinicas de los documentos médicos almacenados en re-
gistros médicos electrénicos con el fin de facilitar la busqueda de términos relevantes, han
estado presentes en las dltimas décadas [3, 17, 20, 37]. Ademads existen diversos inventarios
y ontologias?® digitales que sirven para identificar los términos de interés de los informes
médicos. Por ejemplo, ICD (International Classification of Diseases, Clasificacién Interna-
cional de Enfermedades )3, UMLS (Unified Medical Language System, Sistema Unificado
de Lenguaje Médico)* y RadLex®, entre otros.

En los informes clinicos, la mencién de un término no necesariamente indica la presencia
de la condicién clinica representada por el mismo. Esta podria referirse a la historia del

! Registrar ordenadamente datos e informaciones para elaborar su indice.

2 Especificaciones formales explicitas de los términos en el dominio y las relaciones entre ellos [18].

3 ICD es una herramienta utilizada para clasificar las enfermedades y otros problemas de salud en muchos
tipos de registros. La version méas extendida se conoce como ICD-10, la 10° revisidn.

4 UMLS es un sistema que retinen muchos vocabularios de salud, biomédicos y normas para permitir la
interoperabilidad entre sistemas informéticos.

5 RadLex es un léxico centrado en términos de radiologfa. Sélo estd disponible en inglés y en una versién
reducida en alemén.
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paciente, pero ya no estd presente. El informe también podria referirse al término como
negado, es decir que explica que el paciente no padece esa condicién clinica. Para conocer
si un informe menciona a un término como presente en un paciente o no, es fundamental
obtener la informacién que acompana a dicho término (contexto del término) debido a
que esta permite comprender el estado de dicho paciente. La negacion es probablemente
la caracteristica méas importante del contexto de un término en los informes clinicos. Sin
embargo, los sistemas de recuperaciéon y extraccion de informacién por lo general para
realizar la indexacién no consideran el contexto de la condicién, ni distinguen entre los
términos que se mencionan como presentes y aquellos que estan negados.

No obstante, Chapman et al. [6] exponen que gran parte de las condiciones indexadas
en informes médicos estan negadas, es decir que los médicos a menudo describen que una
enfermedad en particular puede ser descartada o que una condicién clinica consistente
con una sospecha de enfermedad esté ausente [6], indicando la importancia de diferenciar
en un informe clinico las condiciones clinicas que estdn presentes, de aquellas que estan
ausentes, para la indexacion precisa del informe.

Por esta razon, en el drea de procesamiento del lenguaje natural (NLP, Natural Langua-
ge Processing) se ha prestado mucha atencién y se ha dado reconocimiento e importancia
a las tareas de determinar el alcance de las negaciones y modalidad epistémica®, ambas re-
lacionadas con extraccién y recuperacién de informacién, y también con otras areas como
ser el andlisis de sentimientos [11, 12, 24, 31, 47].

Se han desarrollado varios métodos para determinar si una condicién clinica o finding
estd negada [5, 14, 21, 33] (llamamos finding a una observacién clinicamente significativa,
por lo general utilizada en relacién con lo que se encuentra en el examen fisico o anélisis de
laboratorio”). Las técnicas desarrolladas para abordar estas tareas pueden estar basadas
en reglas disenadas manualmente, o en algoritmos de aprendizaje automatico (machine
learning). Algunas utilizan informacién morfolégica (los indicios que se pueden obtener de
la estructura interna de una palabra en cuanto a la categoria que puede tener la misma),
sintactica (los indicios que se pueden obtener a partir de los contextos tipicos en los
que puede ocurrir una palabra) y seméntica (informacién que se puede obtener de los
significados de la palabra respecto a su categoria léxica). Otras técnicas usan expresiones
regulares, reconocimiento de patrones, clasificadores o combinaciones de éstos.

Cabe destacar que las expresiones que denotan negaciones o incertidumbres varian
segun el idioma, y dado que las técnicas de procesamiento del lenguaje natural analizan el
lenguaje para abordar estas tareas, el idioma en que se encuentra el texto es un factor muy
importante. Por esta misma razon, las herramientas que existen para el procesamiento del
lenguaje varian segin el mismo. El idioma inglés cuenta con numerosas herramientas. En-
tre ellas se encuentra la coleccién de documentos de Bioscope® (Vincze et al. [45]). Esta
es descrita por los autores Cruz Diaz et al. [12] como un corpus publico de acceso gra-
tuito, que consiste de textos médicos y biolégicos. En el mismo, cada frase se anota con
informacién acerca de la negacién y la especulacion. La anotacién indica los limites del
alcance y las palabras clave. La coleccion esta formada por tres tipos de documentos: do-

5 La modalidad epistémica se define como la expresién del grado de certeza o duda que
el emisor muestra con respecto a la verdad de la proposicién contenida en su enunciado.
http://cvc.cervantes.es/ensenanza/biblioteca_ele/diccio_ele/diccionario/modalidad.htm

7 Farlex Partner Medical Dictionary. Retrieved April 18 2016, 2012. URL
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/finding.

8 Presentado en junio de 2008 en BioNLP 08 ACL Workshop: Themes in biomedical language processing
(Taller de ACL en BioNLP 08: Temas en el procesamiento del lenguaje biomédico) (Columbus, Ohio).
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cumentos clinicos (informes de radiologia en formato no estructurado), articulos cientificos
y resimenes de articulos cientificos.

Para este mismo idioma, se han desarrollado diversos algoritmos para emprender la ta-
rea de detecciéon de negaciones en textos médicos escritos en dicho idioma. Entre ellos,
Chapman et al. [5] desarrollaron el algoritmo NegEx. Este es un algoritmo sencillo ba-
sado en expresiones regulares y estd disponible para su uso gratuitamente (hay varias
implementaciones que se pueden descargar de http://code.google.com/p/negex).

Recientemente otros trabajos centraron sus esfuerzos en adaptar NegEx a diferentes
idiomas, sin embargo, estas adaptaciones informan una performance degradada en com-
paracion con la de la versiéon de Neghkx en inglés.

A pesar de que el espanol es uno de los idiomas més hablado del mundo [1], los recursos
de NLP que existen para este idioma, y en particular para andlisis de textos médicos, son
escasos, segun la informacién obtenida de la investigacién realizada al respecto para este
trabajo. En particular, se desconoce la existencia de un corpus anotado de textos médicos
del dominio radiolégico escrito en espainol.

La propuesta de este trabajo es explorar, desarrollar y evaluar distintas técnicas para la
deteccién de negaciones en informes médicos del ambito radiolégico escritos en idioma
espaniol. Ademads se propone analizar la aplicacion de las técnicas sobre informes de otros
dominios.

Para esto se utilizé un conjunto de datos que consiste de informes médicos radiolégicos
(de ecografias), realizados en el Hospital de Pediatria Garrahan. Este hospital es un centro
de salud publica destinado a la atencién de nifios y adolescentes de entre 0 y 15 anos. Es
un centro de alta complejidad, que esta destinado a la atencién de patologias complejas.

Los informes estan escritos en espanol en un formato no estructurado. Se caracteri-
zan por tener ruido, es decir hay algunos informes que contienen errores de tipografia,
abreviaciones no estandar, oraciones sintacticamente mal formadas, y en algunos casos
falta de puntuaciones. Los informes describen qué se encontrd en el paciente a partir del
estudio radioldgico realizado. Los términos de interés (que denominaremos findings) de las
oraciones del conjunto de datos fueron previamente etiquetados autométicamente con una
técnica de extraccién de informacién que utiliza RadLex como léxico [10]. El conjunto de
datos disponible se encuentra en un archivo de texto separado en parrafos. Cada parrafo es
semi-estructurado y contiene un informe e informacién relacionada al mismo. El formato
de un parrafo es el siguiente:

id de informe edad del paciente fecha de realizacion del estudio informe

A continuacién se muestran dos informes de ejemplo (cuyos findings ya estén etiquetados):

191523 10a 2m 20101015 A194532 HIGADO: tamano y ecoestructura normal.
VIA BILIAR intra y extrahepatica: no <FINDING>dilatada</FINDING>. VESICU-
LA BILIAR: <FINDING>alitiasica< /FINDING>. Paredes y contenido normal. PAN-
CREAS: tamano y ecoestructura normal. BAZO: tamano y ecoestructura normal. Dia-
metro longitudinal: 9.3(cm) RETROPERITONEO VASCULAR: sin alteraciones. No se
detectaron< FINDING> adenomegalias</FINDING>. No se observo < FINDING> liquido
</FINDING> libre en cavidad. Ambos rinones de caracteristicas normales. RD Diam
Long: 10.5 cm RI Diam long: 9.7 cm Vejiga poco replecionada. Se visualiza apéndice cecal,
compresible, con didmetro anteroposterior de 0.4 c¢cm. Ganglios en cadena iliaca derecha,
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todos de estructura conservada. Utero no evaluable por vejiga vacia. No se logra identificar
ovario izquierdo. Ouvario derecho de ecoestructura conservada.( vol de 2.7 cm 3)

231755 12a Tm 20100702 A804514 Ambos rinones ortotopicos, de ecoes-
tructura normal. Relacion corticomedular conservada. Se observa <FINDING> dilatacion
</FINDING> pielica bilateral. der:0.8 cm, izq:1.9 cm. Vejiga de contorno neto, paredes
finas y contenido normal. Se observan ureteres distales en forma intermitente: der de 0.4
cm, izq de 0.4 cm. DIMENSIONES: Rinon derecho: 7.8 x 3.8 x© 2.6 cm Rinon izquierdo:
8.7x 322 2.9 cm

El anélisis de los informes se realiza por oracién. Se busca identificar las oraciones que
tengan findings relevantes, es decir, que se mencionen como presentes en el paciente, y
descartar las oraciones que contengan findings que estan negados.

En los ejemplos anteriores, en la oracién Se observa dilatacion pielica bilateral. del
segundo informe, el finding dilatacion se menciona como presente y por lo tanto es rele-
vante, sin embargo en la oracién No se detectaron adenomegalias del primer informe, el
finding adenomegalias se menciona negado, es decir no hay adenomegalias en el paciente,
por lo que la oracién carece de interés y debe descartarse.

El objetivo es detectar cuando un término de interés esta negado en una oracién, para
de esta forma saber que no tiene sentido considerarlo y descartarlo.

Para esto se propone construir un conjunto de datos anotados a partir de los informes
radiolégicos del hospital, y presentar tres enfoques distintos para afrontar la tarea de
deteccién de negaciones en dicho conjunto de datos.

El primer enfoque consiste en realizar una adaptacion de NegEx para espanol, adecuar
dicha adaptacion para el ambito radioldgico, evaluarla en este dominio y luego presentar
una version genérica de la adaptacion para evaluarla en otros dominios.

Los otros dos enfoques se basan en la obtencién y utilizacién de informacién morfolégica
y sintactica de las oraciones de los informes para detectar negaciones en los mismos, y
determinar el alcance de éstas, para luego poder decidir si los findings que se mencionan
en los informes se encuentran negados o no.

1.1. Marco tedrico

Modelo del lenguaje: El modelo del lenguaje es un mecanismo para definir la estructura
del lenguaje. Este solamente deberfa aceptar frases correctas y rechazar aquellas secuen-
cias de palabras incorrectas. Un modelo del lenguaje estadistico asigna una probabilidad
a una secuencia de m palabras. En general, son ttiles en muchas aplicaciones de procesa-
miento de lenguaje natural. Se utiliza en reconocimiento de voz, en traduccién automaética,
reconocimiento de escritura, recuperacién de informacién y otras aplicaciones.

N-gramas: Un modelo del lenguaje estadistico cldsico son los N-gramas, en donde se
utilizan los N-1 tokens (palabras, cracteres, etc) anteriores para predecir el siguiente token.
Para este modelo, si N=1 se denomina unigramas, si N=2 bigramas, N=3 trigramas. Una
manera de interpretar los modelos de N-gramas es colocando una ventana sobre una frase
o un texto, en el que sélo n tokens son visibles al mismo tiempo. Por ejemplo, el proceso
de extraccién de trigramas con la oracién de entrada FEl drbol de hojas verdes es frondoso.
se representa en la tabla 1.1
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El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso
El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso
El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso
El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso
El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso

El | arbol | de | hojas | verdes | es | frondoso

Tab. 1.1: Tabla que muestra el proceso de extracciéon de trigramas utilizando como tokens las
palabras, con la oracion de entrada El drbol de hojas verdes es frondoso.

Se coloca sobre la oracién una ventana, y sélo tres palabras (tokens) estdn siempre dispo-
nibles a la vez. En este ejemplo, se extrajeron 6 trigramas de una oracién de 8 palabras:

El, arbol, de)

arbol, de, hojas)

hojas, verdes, es)

(
(

» (de, hojas, verdes)
(
(verdes, es, frondoso)
(

es, frondoso, .)

Informacién morfolégica: Se denomina informacién morfolégica a los indicios que se
pueden obtener de la estructura interna de una palabra en cuanto a la categoria que
puede tener la misma. Por ejemplo, -mente es un sufijo que se combina con un adjetivo
para producir un adverbio de modo, por ejemplo, eficaz — eficazmente, facil — facilmente.
Asi que dada una palabra que termina en -mente, es muy probable que sea un adverbio
[4].

Informacion sintdctica: La informacién sintdctica se refiere a las indicios que se pueden
obtener a partir de los contextos tipicos en los que puede ocurrir una palabra. Por ejemplo,
dada la categoria de los sustantivos, un criterio sintactico de un adjetivo en espaiiol es que
puede ocurrir inmediatamente antes de un sustantivo. De acuerdo con esto, en la frase la
prozima calle, la palabra prézima, debe ser categorizada como un adjetivo [4].

Informacion semantica: Los significados de las palabras brindan informacién respecto
a su categoria léxica. En este caso, se denomina informacién semantica. Por ejemplo, la
definicién mas conocida de un sustantivo es semantica: “El nombre de una persona, lugar
o cosa” [4].

Parts-of-Speech (Clases de palabras): Se denomina Parts-of-Speech (PoS) a las cla-
ses de equivalencia en las que se pueden agrupar las palabras. Por ejemplo, sustantivo,
verbo, adjetivo, preposicién, adverbio, conjuncion, etc. El Part-of-Speech de una palabra
proporciona una cantidad significativa de informacién acerca de la palabra y sus vecinos,
de cémo se pronuncia la palabra, del sentido de la misma, cudl es su género y su ntmero.
Esto puede ser 1util en sistemas de reconocimiento de voz, en analisis sintactico del lenguaje
natural y en sistemas de recuperacion y extraccién de informacién. Por ejemplo, los corpus
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que tienen marcado los Parts-of-Speech son muy tutiles para ayudar a encontrar casos o
frecuencias de construcciones particulares en grandes corpus [23].

PoS-tag: El PoS-tag es un cédigo utilizado para codificar informacién morfolégica. Este
cédigo estd basado en la codificaciéon propuesta por EAGLES? (Expert Advisory Group on
Language Engineering Standards, Grupo Asesor de Expertos en Normas de Ingenieria del
Lenguaje) [16].

Lema: Un lema corresponde a un conjunto de formas léxicas que tienen la misma raiz
y el mismo sentido. Esto permite tratar con las inflexiones de una palabra como gato y
gatos tratdndolas como instancias de una sola palabra abstracta, o lema [23].

Lematizacién: La lematizacién es un proceso que agrupa las distintas formas de una
palabra (como por ejemplo aparecid, aparece, aparecerd al lema de la palabra, también
conocido como forma candnica de la palabra (para el ejemplo, aparecer) [4].

PoS-tagging: Se denomina PoS-tagging o Parts-of-Speech tagging (etiquetado grama-
tical) al proceso de asignacién automatica de Parts-of-Speech u otro marcador de clase
léxica a cada palabra en un corpus [23].

10

Sintagma: Segun el diccionario™”, un sintagma se define de la siguiente manera:

Un sintagma es un grupo de palabras que forman un constituyente sintactico.
Dentro de un sintagma hay una palabra fundamental que recibe el nombre de
nicleo sintactico y es la que aporta las caracteristicas basicas para la forma-
cion de ese grupo. Este nicleo serd también el responsable de darle nombre
al sintagma. Por ejemplo, si el nicleo de un sintagma es un verbo, estaremos
frente a un grupo verbal. Todas las oraciones pueden descomponerse en diver-
sos sintagmas que se encuentran vinculados mediante relaciones sintacticas y
semanticas.

Los sintagmas se clasifican en sintagmas léxicos y sintagmas funcionales. Den-
tro de los sintagmas 1éxicos se encuentran los siguientes subgrupos:

» Sintagma Nominal (SN): es un conjunto de palabras que se encuentran
vinculadas alrededor de un sustantivo, el cual es el nicleo del sintagma.

» Sintagma Preposicional (SP): es el tnico que no recibe el nombre del
nucleo del sintagma sino de una palabra cuya funcién es enlazar dos partes
del sintagma, la cual siempre es una preposicién.

» Sintagma Adjetival (SAdj): este grupo de palabras se encuentran vincu-
ladas a partir del niicleo que siempre es un adjetivo.

» Sintagma Adverbial (SAdv): en este caso el nicleo es un adverbio, cuya
fundamental funcién es brindarle coherencia a la oracion.

9 EAGLES es una iniciativa de la Comisién Europea, financiada dentro del programa Investigacidn e In-
genieria lingiistica, que tiene como objetivo acelerar la provisién de estdndares para recursos lingiiisticos
a gran escala (como corpus de textos, léxicos computacionales y corpus orales), medios de manipula-
cién de esos conocimientos (a través de formalismos de lingliistica computacional y diversas herramien-
tas de software) y medios de apreciacién y evaluacién de los recursos, las herramientas y los productos.
http://www.ilc.cnr.it/EAGLES96/home.html

0 nttp://definicion.de/sintagma/
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» Sintagma Verbal (SV): el niicleo es un verbo en torno al cual giran el resto
de componentes de la oracion.

Los sintagmas funcionales son aquellos cuyo ntcleo no presenta significado
léxico. Pueden dividirse en sintagmas de tiempo (un verbo auxiliar), sintag-
mas complementantes (un nexo subordinante) y sintagmas determinantes (un
indicador de definicién, cantidad o tipo de referencia).

Chunk: Un chunk es una unidad textual de tokens de palabras adyacentes!!'. Los tokens
de palabras internos a un chunk comparten la propiedad de estar mutuamente vinculados a
través de cadenas de dependencia que se pueden identificar sin ambigiliedades, recurriendo
unicamente a la informacién léxica obtenida del part-of-speech y el lema. Un chunk siempre
es una unidad maxima'?.

Los chunks son casos particulares de los sintagmas. Por ejemplo un NP-chunk (noun-
phrase chunk, chunk de sintagma nominal), es un sintagma nominal con la condicién extra

de que no puede contener otros sintagmas nominales.

Chunking: Aplicar chunking a un texto significa segmentarlo en una secuencia no estruc-
turada de chunks, que muestran las relaciones que sostienen entre sus palabras internas
[15].

Por ejemplo, para la frase El drbol de hojas verdes es frondoso, se tienen los siguientes
chunks:

[SN El 4rbol] [SP de hojas verdes] [SV es] [SAd]j frondoso]

Shallow parsing: Se denomina shallow parsing (anélisis sintdctico superficial) a la tarea
de asignar una estructura sintdctica parcial a oraciones. Este analisis identifica los compo-
nentes, pero no especifica su estructura interna, ni su papel en la oracién principal. Para
llevar a cabo esta tarea se requiere identificar frases sintacticas o palabras que participan
en una relacién sintdctica, es decir se requiere aplicar chunking [25, 32].

Los shallow parsers toman como entrada la salida de un analizador morfolégico y
computan la salida sobre una base de conocimiento lingiiistico minimo, que se suma a la
informacién morfosintdctica, los lemas y el orden de las palabras, obtenida de la represen-
tacion de los datos de entrada [15].

Por ejemplo, la salida de un shallow parser'3, para la oracién de ejemplo anterior se
ilustra en la figura 1.1
En el 4rbol del esquema se distinguen los chunks del ejemplo anterior en los nodos del
primer nivel (sn: sintagma nominal, sp-de: sintagma preposicional, grup-verb: sintagma
verbal, s-adj: sintagma adjetival, y ademds hay una categoria especial para el signo de
puntuacién). En particular, el significado de las etiquetas de cada nodo del arbol se muestra
en la tabla 1.2. Los significados fueron extraidos de la pagina web de FreeLing!.

1 1,08 chunks discontinuos no estdn permitidos.

12 Un chunk no se puede insertar dentro de otro chunk.

13 Se utilizé el shallow parser de la herramienta FreeLing (un conjunto de herramientas que provee
funciones de andlisis del lenguaje, como Morphological Analysis, Part of Speech tagging (PoS-tagging),
Named Entity Recognition, Shallow Parsing, entre otros, para varios idiomas, entre ellos, espaifiol) [36].

1 1a lista de significados de las etiquetas posibles de cada no-
do usando la  herramienta  FreelLing se puede obtener de la  péagina  web.
https://github.com/iknow/FreeLing/blob/master/doc/grammars/esCHUNKtags
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(%4}

sn sp-de grup-verb s-adj F-term
/N
ESpPEC-ms Grup-nom-ms :‘:5 s-n verb §-8-ms —
|
jms N-ms grup-;lan'-fp Es a-ms
7N
I;I arbol n;fp s-a;-fp frondoso
|
hc-jss a-fp

Fig. 1.1: Esquema que muestra la salida de un shallow parser para la oraciéon El drbol de hojas
verdes es frondoso. utilizando FreeLing.

Parsing gramatico: Anélisis formal de una cadena de palabras que resulta en un arbol
de parsing, el cual muestra las relaciones sintécticas entre si, y también puede contener
informacién semantica u otro tipo de informacién.

1.2. Contribuciones
Las contribuciones de este trabajo se resumen de la siguiente manera:

= Se construyé un conjunto de datos anotados a partir de un corpus de datos confor-
mado por informes de radiologia escritos en espanol, provenientes de un importante
hospital de pediatria ptblico, cuyos findings estdn etiquetados.

= Se desarrollaron tres enfoques distintos para emprender la tarea de deteccién de
negaciones en textos médicos escritos en idioma espaifiol. Estos utilizan herramientas
de NLP. Uno usa expresiones regulares, los otros dos utilizan métodos que obtienen
informacién sintdctica de un texto para identificar cudles de los findings se mencionan
como negados en los informes radiolégicos:

1. Se presenté una adaptacion de Negkx para espanol con dos variantes: una
adecuada para el dominio de radiologia y una genérica para ser aplicada en otros
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Etiqueta Significado

a-fp adjective, adjective feminine plural (adjetivo, adjetivo femenino plu-
ral)

a-ms adjective, adjective masculine singular (adjetivo, adjetivo masculino
singular)

s-a-fp adjective, adjective phrase feminine plural (adjetivo, frase adjetivo
femenino plural)

s-a-ms adjective, adjective phrase masculine singular (adjetivo, frase adjetivo
masculino singular)

s-adj adjective, adjective phrase (adjetivo, frase adjetivo)

j-ms determiner, definite determiner masculine singular (determinador,
determinador definido masculino singular)

espec-ms determiner, determiner masculine singular (determinador, determi-
nador masculino singular)

grup-nom-fp | noun, nominal chunk feminine plural (sustantivo, chunk nominal fe-

menino plural)

grup-nom-ms

noun, nominal chunk masculine singular (sustantivo, chunk nominal
masculino singular)

n-fp noun, noun feminine plural (sustantivo, sustantivo femenino plural)

n-ms noun, noun masculine singular (sustantivo, sustantivo masculino sin-
gular)

sn noun, noun phrase (sustantivo, frase sustantivo)

sp-de preposition, prepositional phrase “de” (preposicion, frase preposicio-
nal “de”)

F-term punctuation, sentence terminators (puntuacion, terminadores de ora-
cién)

verb verb (verbo)

grup-verb verb, verbal chunk (verbo, chunk verbal)

Tab. 1.2: Tabla que muestra el significado de las etiquetas de cada nodo del arbol obtenido al
aplicar shallow parsing (utilizando FreeLing) a la oracién de ejemplo El drbol de hojas
verdes es frondoso.

dominios. Difieren de una adaptacion existente para espanol (la adaptacién de
Costumero et al. [9], que se presenta en la seccién 2) en que su propuesta
es especifica para el conjunto de datos que utilizan (éste no es del dominio
radiolégico, sino que consiste en textos médicos generales cuyos informes son
mas extensos), mientras que en la adaptacién que se propone en este trabajo,
una variante es especifica para textos del dominio radiolégico, la otra es genérica
y puede aplicarse a textos de otros dominios. Ademads, las variantes propuestas
presentan resultados distintos a los de aquellos.

2. Se desarroll6 un método basado en PoS-tagging: la técnica consiste en utilizar el
PoS-tag de las palabras para detectar las negaciones y en base a sus posiciones
y el finding se construyen reglas que determinen si éste estd alcanzado por la
negacién o no.

3. Se expuso un método basado en shallow parsing: la propuesta consiste en aplicar
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shallow parsing a las oraciones de los informes y utilizar la informacién obtenida
para decidir si las oraciones mencionan findings negados o no.

1.3. Difusién de los resultados

Una versién abreviada de los resultados presentados en esta tesis ha sido publicada original-
mente en el Workshop on Replicability and Reproducibility in Natural Language Processing:
adaptive methods, resources and software at IJCAI 2015 (Taller sobre la replicabilidad
y reproducibilidad en el Procesamiento del Lenguaje Natural: métodos de adaptacion,
recursos y software en IJCAI 2015) [42].

Otra parte de los resultados expuestos en el presente trabajo seran publicados en el 15th
Workshop on Biomedical Natural Language Processing at ACL 2016 (15° Taller sobre
Procesamiento del Lenguaje Natural en Biomedicina en ACL 2016).

1.4. Organizaciéon

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: la seccién Trabajos previos presen-
ta los trabajos previos en la deteccién de negaciones en el ambito médico, incluyendo el
enfoque original de NegEx y las adaptaciones a otros idiomas distintos del inglés. También
presenta otros enfoques para abordar la tarea. En la seccion Metodologia y Experimen-
tacion se discute el comportamiento de una implementacién de NegEx utilizada como
algoritmo base y se expone la metodologia usada para lograr el objetivo propuesto, los
experimentos realizados y las técnicas de evaluacién. En la secciéon Resultados se mues-
tran los resultados de los experimentos realizados y se presenta un analisis de los mismos.
Finalmente, se presentan las conclusiones de este trabajo en la seccién Conclusiones y
el trabajo futuro. La seccién Apéndice contiene un glosario de la terminologia utilizada
en este trabajo, un listado de abreviaturas y siglas comunes utilizadas, algunos cuadros
con datos y resultados usados para el desarrollo del presente trabajo y un resumen de
resultados de otros trabajos realizados sobre este tema.

Al comienzo de cada seccién y de cada tema se presenta un resumen del contenido de
la misma.

Y5 1JCAT: International Joint Conference on Artificial Intelligence (Conferencia Internacional Conjunta
sobre Inteligencia Artificial). https://sites.google.com/site/adaptivenlp2015/

16 ACL: Association for Computational Linguistics (Asociacién para Lingiifstica Computacional).
http://www.aclweb.org/aclwiki/index.php?title=BioNLP_Workshop



2. TRABAJOS PREVIOS

En el &mbito médico y del cuidado de la salud existen numerosos documentos, que proveen
informacién valiosa para la deteccién y caracterizacion de enfermedades, ya que reportan
signos, sintomas, tratamientos y resultados. Esta informacion podria utilizarse por los
médicos para la realizacién de diversos estudios e investigaciones, como por ejemplo es-
tudios epidemiolégicos, que podria llevar al descubrimiento de nuevas relaciones entre
sintomas y patologias, entre otras cosas, y esto puede impactar en diagndsticos y trata-
miento de enfermedades. Estos documentos suelen encontrarse escritos en formato de texto
libre no estructurado, por lo cudl, con el fin de extraer la informacion, es necesario aplicar
técnicas de procesamiento del lenguaje natural.

Pero, de acuerdo con Chapman et al. [6], aproximadamente la mitad de todas las
condiciones clinicas descritas en los informes médicos estan negadas. Es por esto que
la identificacién de negaciones en documentos del dominio médico es una tarea que ha
recibido mucha atencién en el area de NLP, en particular de BioNLP. El tema ha sido
también el foco de diversas competencias, incluyendo SEM 2012 Shared Task: Resolving
the Scope and Focus of Negation [29] (Tarea compartida: Resolviendo el alcance y enfoque
de la negacién) y 2010 i2b2/VA challenge on concepts, assertions, and relations in clinical
text [44] (desafio en conceptos, afirmaciones, y las relaciones en textos clinicos).

La necesidad de determinar no sélo si un finding se menciona en los informes médicos
narrativos sino también si tal finding estd presente o ausente inspiré el trabajo de Chap-
man et al. [5], quienes desarrollaron un algoritmo basado en expresiones regulares llamado
NegEx. NegEx define un conjunto de frases que indican negacién (usualmente llamados
triggers, cues o lexicons [7]) y clasifican a las oraciones en Affirmed o Negated de acuerdo
a la aparicion de las frases que indican negacién en la oracion, y la distancia que hay entre
estas frases y los findings. Los resultados prometedores de este enfoque motivaron el desa-
rrollo de otros trabajos basados en él (mejoras, adecuaciones a otros idiomas, entre otras
cosas). NegEx también se ha integrado en varios sistemas de extraccién de informacién de
cédigo abierto. Entre estos se encuentran MetaMap [2] un programa que provee acceso a
los conceptos UMLS de textos biomédicos, cTAKES [39] un sistema de andlisis de texto
clinico y extraccion de informacién, especifico para el dominio clinico que crea anotacio-
nes lingiifsticas y semanticas, usadas para el procesamiento seméantico de texto clinico no
estructurado, y HITEX [50], una herramienta de extraccién de texto en informacién sobre
la salud y utilizado para extraer findings claves para un estudio de investigaciéon sobre
enfermedades de las vias respiratorias.

Adems3s existen diversas alternativas para abordar esta tarea, como machine learning
(aprendizaje automatico) que utiliza clasificadores, técnicas que usan informacién léxica
y sintactica como andlisis de dependencias, y también métodos hibridos que combinan
distintos enfoques.

A continuacién se describe NegEx y algunas de las adaptaciones del algoritmo. Ademas
se presentan enfoques que aplican algunas de las técnicas alternativas mencionadas an-
teriormente. En el apéndice se muestra un cuadro con los resultados obtenidos por los
diferentes trabajos reportados en esta seccion.

11
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2.1. NegEx y adaptaciones

Chapman et al. [5] disefiaron NegEx, un algoritmo simple para determinar si un finding
mencionado dentro de un informe médico escrito en inglés esta presente o ausente en el
paciente, segiin lo dictaminado por el médico.

NegEx utiliza expresiones regulares que denotan frases que podrian indicar negacién
(triggers), para determinar si los findings de los informes se encuentran negados.

Las frases detectadas como posibles indicadores de negacién se dividen en dos grupos:

= pseudo-negation: frases que aparentan indicar negacion pero indican doble negacio-
nes, modificadores y frases ambiguas. Ejemplos: not necessarily (no necesariamente),
without difficulty (sin dificultad), not rule out (no se descarta).

= negation: frases que se utilizan para negar findings y enfermedades, que pueden
aparecer antes (pre-negation) o después (post-negation) del finding con cinco tokens
de por medio. Ejemplos de frases pre-negation son absence of (ausencia de), no
evidence of (sin evidencia de), without (sin). Ejemplos de frases de post-negation
son declined (disminuido), unlikely (improbable).

El algoritmo se aplicé sobre un conjunto de informes médicos provenientes de dischar-
ge summaries'. Para identificar los términos relevantes de los informes, se utilizé como
ontologfa la interseccion de UMLS [22] con ICD10?, usando frases del tipo seméntico Fin-
ding, Disease or Syndrome (Hallazgo, Enfermedad o Sindrome) y Mental or Behavioral
Dysfunction (Disfuncién Mental o de Comportamiento).

Este conjunto de datos tiene 1000 oraciones tunicas, que contienen un total de 1235
findings, conformando un conjunto de 1235 oraciones ya que cuando una oracién contiene
méas de un finding repiten la oracién tantas veces como sea necesaria para analizar cada
finding por separado.

Para poder evaluar las oraciones del conjunto de datos, tres médicos anotaron los
informes estableciendo el Gold Standard?.

Cada término UMLS en la oracién (finding) es anotado como Affirmed, Negated, segiin
si ese término se describe como presente o ausente en el paciente segin la oracién, o
Ambiguous si no es posible determinar a partir de la misma el estado del paciente. Las
1000 oraciones fueron anotadas de forma superpuesta, de manera tal que cada médico
anotd 400 oraciones, obteniendo 200 oraciones anotadas por dos pares de médicos. Si dos
médicos no coincidian en la anotacién de una misma oracién, era anotada como ambigua.

De las 1235 oraciones, 343 fueron anotadas por los anotadores como Negated, 728
como Affirmed y 164 como Ambiguous. Las anotadas como Ambiguous luego se pasaron

! Informes clinicos elaborados por un médico u otro profesional de la salud como conclusién de una hos-
pitalizacién o una serie de tratamientos (un resumen de alta). En ellos se escriben los principales sintomas
por los que el paciente realizé la visita médica, los resultados de diagndstico, la terapia administrada y la
respuesta del paciente a la misma. Mosby’s Medical Dictionary, 8th edition, 2009. Retrieved April 18 2016,
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/discharge+summary

2 International statistical classification of disease and related health problems, 10th revision. Volume 1.
World Health Organization, http://who.int/classifications/icd/en/.

3 Gold Standard Annotation es un corpus de confianza que se utiliza para el entrenamiento y evaluacién
significativa de algoritmos que usan anotaciones. Estas colecciones se llaman Gold Standard Corpora (GSC
o GS, corpus estdndar de oro). Sin embargo, la construccién de un GS es una tarea laboriosa y requiere
mucho tiempo de proceso. Ademds el tamafio, la calidad y sobre todo la disponibilidad de GS de tareas
especificas, influyen directamente en el desarrollo de algoritmos de procesamiento de lenguaje natural
basados en aprendizaje automético [48].
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a Affirmed debido a que NegEx no analiza esa categoria. De esta forma quedan 892
Affirmed. Los resultados obtenidos fueron los siguientes: recall: 77,84 %, precision: 84,49 %,
specificity: 94,51 %, NPV: 91,73 %.

Harkema et al. [19] introdujeron y evaluaron un algoritmo llamado ConText que es una
extension de NegEx. A diferencia de éste, ConText identifica otros valores contextuales
ademads de la negacion: temporalidad y experimentador. Asi, la negacién especifica el esta-
do de existencia de la condicién clinica, la temporalidad ubica a la condicién a lo largo de
una linea de tiempo simple y el experimentador describe si el que experimenta la condicion
clinica es el paciente o algin otro. Por otra parte, se evalia ConText en seis tipos distintos
de documentos médicos: informes radiologicos, documentos del departamento de emergen-
cia, documentos de patologia quirirgica, ecocardiogramas, documentos de procedimientos
operativos y discharge summaries. El objetivo de los autores es evaluar la versatilidad del
enfoque en dos dimensiones: que tan bien funciona para los nuevos valores contextuales y
que tan bien funciona en distintos tipos de documentos.

ConText asigna a cada propiedad contextual un valor inicial (Affirmed para la nega-
cién, Recent para la temporalidad, y Patient para el experimentador). Luego busca triggers
que preceden o siguen a la condicién clinica. Si la condicién clinica se ve afectada por un
trigger, cambia el valor asumido inicialmente de la propiedad contextual correspondiente
al valor indicado por ese trigger. Para esto los autores crearon una lista separada de trig-
gers para cada propiedad contextual. Ademas una lista de pseudo-triggers y triggers de
terminacion por separado.

Para evaluar el algoritmo utilizaron anotaciones de referencia provistas por un médico.
El médico anoté todas las condiciones clinicas en el conjunto de datos, y luego, a cada
condicién clinica le asigné un valor a cada propiedad contextual. Luego un segundo médi-
co realizd el mismo proceso. Para cada desacuerdo entre los médicos, el primer médico
revis6 ambas anotaciones y corrigio los valores asignados por él, en los casos en los que
crefa que el segundo médico habia anotado correctamente. Sobre este conjunto de datos
se aplico el algoritmo para evaluarlo.

Wu et al. [49] desarrollaron RadReportMiner, un método para realizar bisquedas en infor-
mes radiolégicos, cuyo objetivo es mejorar la precisiéon en la bisqueda respecto al motor de
busqueda genérico Google Desktop. Para esto, cuando se realiza una busqueda en informes
radiolégicos, se excluyen de los resultados de busqueda aquellos informes que contienen
términos de interés que se ven afectados por frases de negacién o incertidumbre. La im-
plementacion se basa en una modificacion de NegEx. Los autores agregaron triggers de
negacién especificos del dominio radiolégico y triggers que denotan incertidumbre (hedges).
De esta manera obtuvieron los siguientes grupos de triggers:

» pseudo-negation (los mismos triggers de NegEx).

» negation: pre-negation (por ejemplo clear of, libre de) y post-negation (por ejemplo
no longer present, ya no estd presente, no longer visualized ya no visualizado).

= uncertainty: pre-possible negation (por ejemplo may represent puede representar, can
not absolutely rule out no se puede descartar absolutamente) y post-possible negation
(por ejemplo not excluded, no excluidos, not ruled out no descartados, should also be
considered también debe ser considerado).
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Ademds computaron un puntaje de relevancia, segun el trigger y el grupo al que pertenece
el trigger, si es de negacién o incertidumbre, etc., y lo utilizaron para clasificar cada informe
en Negated o Affirmed.

Con el objetivo de evaluar el algoritmo, crearon un Gold Standard. Para hacerlo rea-
lizaron cinco busquedas de cinco términos (appendicitis, optic neuritis, pneumonia, hy-
dronephrosis y fracture) en una base de datos de informes radiolégicos y utilizaron los
primeros 100 resultados de btsqueda. Luego, un radiélogo clasificé manualmente el fin-
ding o diagnéstico en cuestién en Affirmed si podia afirmar con certidumbre que el finding
en cuestion esta presente en el paciente o Negated si el término se expresaba como ausente
o con incertidumbre. Sobre este conjunto de informes aplicaron RadReportMiner y com-
pararon los resultados con el Gold Standard. Los resultados de evaluar RadReportMiner
son, segun la cantidad de informes, precision: 81 % y recall: 72 %, y segin la cantidad de
términos, precision: 81 %, y recall:76 %.

Skeppstedt [40] realizé la adaptacién de NegEx a sueco, traduciendo los triggers del inglés*
a sueco. A diferencia del inglés, el sueco tiene dos géneros gramaticales, los tiempos verbales
en inglés no se corresponden directamente con una forma verbal en sueco y ademads el
sueco tiene el orden de las palabras invertidas para las clausulas subordinadas. Por esto
agregé cuantificadores negativos, gener6 inflexiones de todos los adjetivos, utilizé el lemma
del verbo y luego gener6 todas las inflexiones del verbo, e invirtié el orden de las palabras
en las frases de negacién para contrarrestar las diferencias gramaticales.

Para evaluar el algoritmo utilizé un conjunto de oraciones elegidas aleatoriamente de la
seccion assessment field (evaluacion sobre el terreno) de diferentes partes de Swedish health
records® en el corpus Stockholm EPR. [13] que contiene historias clinicas de los pacientes.
En este corpus etiqueto los términos de interés con un algoritmo simple de string matching.
Los términos de interés provienen de la traduccién de términos de la ontologia ICD10° y
de términos que se incluyen en KSH97-P7.

El proceso de anotacién fue realizado por dos médicos y un anotador sin experiencia
médica. Las oraciones fueron divididas en dos conjuntos, las que contienen algin trigger,
y las que no contienen triggers. Para el primer grupo, uno de los médicos anoté 70 oracio-
nes, el otro médico anoté las 488 oraciones restantes. El anotador sin experiencia médica
anoté todas las oraciones. Se calculé el inter rater agreement (grado de acuerdo entre
anotadores) para este clasificador y los médicos. La clasificacién hecha por los médicos
fue la que se utilizé para el Gold Standard. Para el segundo grupo, un médico anoté 95
oraciones. El anotador sin experiencia médica, anoté todas las oraciones. Para el Gold
Standard, de las oraciones que fueron anotadas por dos anotadores, se utiliz6 la anotacién
del médico. En otro caso, se utilizé la anotacién del anotador sin experiencia médica. Para
el conjunto de 95 oraciones anotadas por dos personas, se calculd el inter rater agreement.

4 Pueden descargarse de la pagina web de NegEx, http://code.google.com/p/negex.

5 Health record es una recopilacién de informacién que suele estar en el expediente médico, que abarca
aspectos de la salud del paciente fisica, mental y social, que no necesariamente se relacionan directamente
con la condicién bajo tratamiento. Medical Dictionary for the Health Professions and Nursing, 2012.
Retrieved April 18 2016, http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/health+record

6 International statistical classification of disease and related health problems, 10th revision. Volume 1.
World Health Organization, http://who.int/classifications/icd/en/

T KSH97-P es una adaptacién de los cédigos de ICD10 para primary care (atencién primaria), mental
disorders (trastornos mentales) y diseases (enfermedades). Klassifikation av sjukdomar och hélsoproblem
1997 (KSH97), http://www.socialstyrelsen.se/publikationer1997/1997-4-1.
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El conjunto de test utilizado estd compuesto de dos grupos de oraciones, el primero
de 558 oraciones que contiene triggers, el segundo de 342 oraciones sin triggers, todas
las oraciones fueron clasificadas en Negated, Affirmed o Ambiguous, luego las Affirmed y
Ambiguous se colapsaron en la categoria de Not Negated.

Se evalué la adapatacién de NegEx a sueco en los dos grupos de oraciones del conjunto
de test por separado, obteniéndose para el primer grupo precision: 75,20 % y recall: 81,90 %
y para el segundo grupo, NPV: 96,50 %.

Chapman et al. [7] tradujeron el léxico de NegEx a tres idiomas distintos: Francés, Aleman
y Sueco, y modelaron una representacién del 1éxico para facilitar la traduccién a otros
idiomas. Ademas realizaron un anélisis léxico contando la frecuencia de los distintos tipos
de triggers en los cuatro idiomas, comparandolos. A partir del analisis, los autores llegaron
a la conclusién de que unos pocos triggers son muy frecuentemente usados y muchos
triggers se usan muy pocas veces. Los grupos de triggers que utilizaron son:

» negation triggers: indica una negacién. Por ejemplo denies (niega).

= pseudo-negation triggers: triggers de negacion pero que no niegan la condicién clinica.
Por ejemplo no increase (no hay aumento).

= termination terms: determinan el alcance de un trigger de negacién. Por ejemplo but
(pero).

= probable negation triggers: triggers que indican posibilidad de negacién. Por ejemplo
can be ruled out (se puede descartar).

En dicho trabajo, cualquier condicién clinica que se ve afectada por un trigger de ne-
gacién esta negada. Los pseudo negation triggers pueden modificar la informacién hacia
la derecha o hacia la izquierda del término (siguiendo o precediendo en la oracién). Los
termination terms determinan el alcance de una negacién. De otra manera la negacién
termina al final de la oracién. Ademads, los autores sugirieron una representacién mas
compleja del 1éxico, representando cada trigger como un concepto que puede tener una
variedad de etiquetas distintas. Es decir, un concepto agrupa un término, sus sinénimos,
frases alternativas y errores de ortografia. La traduccién de los triggers fue realizada por
un grupo de investigadores compuesto por médicos, informéticos y lingiiistas.

En el trabajo, se mencionan los problemas y cuestiones encontrados al realizar las
traducciones a los distintos idiomas: aglutinacién, ambigiliedad, terminologia especifica del
lenguaje, el orden de las palabras y abreviaturas. Ademés, debido a que los informes para
cada idioma difieren en tamano y tipo (informes radiolégicos y documentos del departa-
mento de emergencias) las frecuencias de los distintos tipos de triggers son diferentes para
cada idioma.

Costumero et al. [9] presentaron una adaptacién de NegEx para la deteccién de negaciones
de enfermedades mencionadas en documentos médicos escritos en espaiiol.

Para realizar la adaptacion, los autores tradujeron los triggers de NegEx (de Harkema
et al. [19] utilizaron los triggers de hyphotesis y negation), y agregaron sinénimos y frases
comunes en espanol del ambito clinico. A cada trigger le asignaron una de las siguientes
categorias: negation, uncertainty, pseudo-negation.
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Luego, obtuvieron 500 informes en espaiiol extraidos de SciElo® (Scientific Electronic
Library Online), utilizando las secciones tituladas como Reporte de caso, A propdsito de un
caso y Caso clinico, y marcan los términos de interés utilizando la ontologia ICD10. Para
obtener un Gold Standard, anotaron manualmente los informes con Negated o Affirmed
segun si los términos de interés se mencionan negados o no.

Ademsds, calcularon la frecuencia de los triggers en el corpus, y luego compararon los
términos mas frecuentes en espanol con los més frecuentes en inglés.

La version de NegEx adaptada al espanol se evalué con los 500 informes extraidos
de SciElo, de los que se consiguieron 422 oraciones diferentes y 267 condiciones clinicas
unicas, obteniéndose precision:49,47 %, recall : 55,70 %, F1: 52,38 %, accuracy: 83,37 %
para el caso de Negated como conjunto positivo y precision: 86,86 %, recall: 95,20 %, F1:
90,84 %, accuracy: 84,78 % para el caso de Affirmed.

En la tabla 2.1 se presenta un resumen de las ontologias usadas por los trabajos descritos

previamente.
Trabajo Ontologia
Chapman et al. [5] | términos que estdn en UMLS y en
ICD10

Harkema et al. [19] | no utiliza una ontologia particular,
las condiciones clinicas fueron ano-
tadas por un médico

Wu et al. [49] no utiliza una ontologia particular,
se buscan cinco términos: appendi-
citis, optic neuritis, pneumonia, hy-
dronephrosis fracture

Skeppstedt [40] traduccién a sueco de términos de
ICD10 que se incluyen en KSH97-P
Chapman et al. [7] | -
Costumero et al. [9] | ICD10

Tab. 2.1: Resumen de las ontologias usadas para la deteccién de términos de interés en las distintas
adaptaciones de NegEx.

2.2. Otros enfoques

Ademsds de la propuesta de NegEx que utiliza expresiones regulares para abordar la pro-
blematica de deteccion de negaciones, existen enfoques que usan métodos alternativos o
métodos hibridos en los que se combinan diferentes técnicas.

Algunos de ellos aplican técnicas de machine learning. Rokach et al. [38] extrajeron de
forma automatica expresiones regulares de los datos anotados y las utilizaron para crear
un método de aprendizaje para la identificacién automatica del alcance de las negaciones
en informes clinicos. Uzuner et al. [43] estudiaron la clasificacién de afirmaciones en dos

8 SciElo es una biblioteca virtual formada por una coleccién de revistas cientificas. Esta plataforma
virtual proporciona acceso completo a una coleccién de revistas, asi como al texto completo de los articulos
[35].
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inventarios de discharge summaries y informes radiolégicos obtenidos de dos competencias
en BioNLP, con una técnica de aprendizaje automatico que utiliza la informacién léxica
y sintdctica. Morante and Daelemans [30] propusieron un sistema que combina varios
clasificadores y trabaja en dos etapas: identificacién de negaciones y determinacién del
alcance de las mismas. El sistema lo probaron en distintos tipos de corpus de BioScope
(documentos clinicos, articulos cientificos y resimenes de articulos cientificos). Cruz Diaz
et al. [12] también aplicaron técnicas de aprendizaje automético sobre textos de BioScope
para identificar las expresiones de negacién y agregan deteccién de incertidumbre. Para
la deteccién de negaciones en informes clinicos los primeros obtuvieron precision:100 %,
recall: 98,0% y F1:99,0 %, a diferencia de los segundos precision: 96,5 %, recall: 98,0 %
y F1: 97.3%. Para la definicién del alcance de las negaciones en los informes clinicos los
resultados obtenidos por los primeros fueron: precision:91,7 %, recall: 92,5% y ¥1:92,1 %.
En la deteccién de incertidumbre, los segundos lograron precision: 92,8 %, recall: 93,4 %
y F1: 93,1 %. Cruz et al. [11] también presentaron un enfoque de aprendizaje automatico
para detectar negaciones, incertidumbre y su alcance en textos clinicos y agregaron anélisis
de sentimientos.

Otras propuestas son con técnicas que usan informacion léxica y sintactica. Algunas de
éstas realizan parsing gramatico”. Mutalik et al. [33] desarrollaron un programa para iden-
tificar patrones de negaciones presentes en documentos médicos. Utilizaron UMLS para
identificar los términos de interés en los documentos. Luego, identificaron las negaciones
y usaron reglas gramaticales para determinar el alcance de las mismas y asi definir si los
términos de interés se ven afectados por las negaciones. Aplicaron el sistema a historias
clinicas obteniendo recall: 91,0% y specificity: 96,0 %. Huang and Lowe [21] describie-
ron un enfoque hibrido para abordar la deteccion automética de negaciones en informes
radioldgicos, combinando expresiones regulares y parsing gramdtico. Construyeron una
gramatica para negaciones a partir de expresiones regulares y patrones de negaciones.
Luego, clasificaron las negaciones basandose en la categorias sintacticas de las negaciones.
A partir de esto, buscaron en los drboles de parsing las distintas clases de negaciones. En
el conjunto de prueba de 120 informes, se identificaron correctamente 287 términos de in-
terés como negados, 23 negaciones no fueron detectadas y 4 negaciones fueron detectadas
erréneamente. El enfoque hibrido identificé negaciones con accuracy: 99,87 %, precision:
98,6 % y recall: 92,6 %.

Otras técnicas se basan en andlisis de dependencias. Mehrabi et al. [28] probaron métodos
de analisis de dependencias, para reducir los falsos positivos de NegEx teniendo en cuenta
la relacién de dependencia entre las palabras y la negaciones dentro de una oracion. Los
resultados que obtuvieron son: precision: 91,3 %, recall: 77,2% y F1: 83,7 %. Sohn et al.
[41] también aplicaron técnicas de andlisis de dependencias. Para esto construyeron ma-
nualmente reglas de negacién, basandose en los caminos de dependencia. Estas reglas no
utilizan cantidad de palabras para limitar el alcance de la negacion, sino que se basan en
el contexto sintdctico. Los resultados que obtuvieron son: precision: 96,6 %, recall: 73,9 %
y F1: 83,8 %.

9 Parsing: Dentro de la lingiifstica computacional el término se utiliza para referirse al anélisis formal
de una cadena de palabras que resulta en un arbol de parsing, el cual muestra las relaciones sintacticas
entre si, y también puede contener informacién semédntica u otro tipo de informacion.



3. METODOLOGIA Y EXPERIMENTACION

La deteccién de negaciones en textos médicos es una tarea de interés en el ambito del
procesamiento del lenguaje natural. A pesar de que el espaifiol es uno de los idiomas mas
hablado del mundo [1], los recursos y herramientas de NLP que existen para dicho idioma,
y en particular para andlisis de textos médicos, son escasos.

Por estos motivos se proponen y desarrollan tres técnicas distintas para la deteccién
de negaciones en informes médicos del ambito radiolégico escritos en idioma espafol.
Estas utilizan herramientas de NLP como expresiones regulares y métodos que obtienen
informacién sintdctica de un texto para identificar cudles de los findings se mencionan
como negados en los informes radiolégicos.

La primer técnica propuesta consiste en realizar una adaptaciéon de NegEx para espanol
con dos variantes: una adecuada para el dominio de radiologia y una genérica para ser
aplicada en otros dominios.

La segunda propuesta consiste en utilizar el PoS-tag' de las palabras para detectar
negaciones en el texto y en base a sus posiciones y la posicién del finding en una oracion,
armar reglas que determinen si el mismo estd alcanzado por la negacién o no.

La tercer propuesta consiste en aplicar shallow parsing?® a las oraciones y utilizar la
informacién obtenida del parser para decidir si las oraciones mencionan findings negados
0 no.

En esta seccién se presentan los conjuntos de datos utilizados para elaborar y evaluar
los algoritmos, se explican los métodos propuestos para abordar la problemadtica de la
deteccién de negaciones, los experimentos realizados y las técnicas usadas para medir los
resultados.

3.1. Datos

El conjunto de datos del que se dispone consiste de aproximadamente 85600 informes
médicos radiolégicos (de ecografias), realizados en el Hospital de Pediatria Garrahan. Este
hospital es un centro de salud publica destinado a la atenciéon de ninos y adolescentes de
entre 0 y 15 anos. Es un centro de alta complejidad, que estd destinado a la atencién de
patologias complejas.

Los informes estdn escritos en espanol en un formato no estructurado. Este conjun-
to se caracteriza por tener ruido, es decir hay algunos informes que contienen errores de
tipografia, abreviaciones no estandar, oraciones sintacticamente mal formadas, y en algu-
nos casos falta de puntuaciones. Los informes describen qué se encontré en el paciente a
partir del estudio radiolégico realizado. El conjunto de datos disponible se encuentra en
un archivo de texto separado en parrafos. Cada parrafo contiene un informe e informacién
relacionada al mismo. El formato de un parrafo es el siguiente:

! Como se explicé previamente, el PoS-tag es un cédigo utilizado para codificar informacién morfolégica.

2 Como se describié anteriormente, se denomina shallow parsing (anélisis sintdctico superficial) a la tarea
de asignar una estructura sintictica parcial a oraciones. Este andlisis identifica los componentes, pero no
especifica su estructura interna, ni su papel en la oracién principal. Para llevar a cabo esta tarea se requiere
identificar frases sintacticas o palabras que participan en una relacién sintéctica, es decir se requiere aplicar
chunking [25, 32].

18
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id de informe edad del paciente fecha de realizacion del estudio informe

A continuacién se muestran dos informes de ejemplo (cuyos findings ya estén etiquetados):

191528 10a 2m 20101015 A194532 HIGADO: tamano y ecoestructura normal.
VIA BILIAR intra y extrahepatica: no <FINDING>dilatada</FINDING>. VESICU-
LA BILIAR: <FINDING> alitiasica< /FINDING>. Paredes y contenido normal. PAN-
CREAS: tamano y ecoestructura normal. BAZO: tamano y ecoestructura normal. Dia-
metro longitudinal: 9.3(cm) RETROPERITONEO VASCULAR: sin alteraciones. No se
detectaron< FINDING> adenomegalias</FINDING>. No se observo < FINDING> liquido
</FINDING> libre en cavidad. Ambos rinones de caracteristicas normales. RD Diam
Long: 10.5 cm RI Diam long: 9.7 cm Vejiga poco replecionada. Se visualiza apéndice cecal,
comprestible, con didmetro anteroposterior de 0.4 cm. Ganglios en cadena iliaca derecha,
todos de estructura conservada. Utero no evaluable por vejiga vacia. No se logra identificar
ovario izquierdo. Ouvario derecho de ecoestructura conservada.( vol de 2.7 cm 3)

231755 12a Tm 20100702 A804514 Ambos rinones ortotopicos, de ecoes-
tructura normal. Relacion corticomedular conservada. Se observa <FINDING> dilatacion
</FINDING> pielica bilateral. der:0.8 c¢m, izq:1.9 cm. Vejiga de contorno neto, paredes
finas y contenido normal. Se observan ureteres distales en forma intermitente: der de 0.4
cm, izq de 0.4 cm. DIMENSIONES: Rinon derecho: 7.3 © 3.3 © 2.6 cm Rinon izquierdo:
8.7 3.2x2.9cm

Existen diversos inventarios y ontologias® que sirven para identificar los términos de interés
de los informes. Por ejemplo, la Clasificacién Internacional de Enfermedades (ICD, Inter-
national Classification of Diseases) es una herramienta utilizada por médicos, enfermeros,
investigadores, trabajadores en tecnologia de informacion de salud, legisladores, asegura-
doras, entre otros para clasificar las enfermedades y otros problemas de salud en muchos
tipos de registros, incluyendo certificados de defuncién y registros de salud. Ademds de
permitir el almacenamiento y recuperacién de informacién de diagndsticos para ser usados
en procedimientos clinicos, con fines epidemioldgicos y de calidad, estos registros sirven
para la elaboracién de estadisticas nacionales de mortalidad y morbilidad* en los esta-
dos miembros de la OMS (Organizacién Mundial de la Salud). La versiéon més extendida
se conoce como ICD-10, la 10° revisién. Otro ejemplo es SNOMED CT (Systematized
Nomenclature of Medicine - Clinical Terms, Nomenclatura Sistematizada de Medicina -
Condiciones clinicas). Este es un vocabulario estandar de terminologia de salud con térmi-
nos del dominio clinico. UMLS (Sistema Unificado de Lenguaje Médico) es un sistema
compuesto de archivos y software que retinen diversos vocabularios de salud, biomédicos y
normas para permitir la interoperabilidad entre sistemas informé&ticos. RadLex es un léxi-
co centrado sélo en términos de radiologia, recopilados por la RSNA (Radiological Society
of North America, Sociedad Radiolégica de América del Norte). SNOMED CT, UMLS y
la ICD-10 estan disponibles en espanol, RadLex sélo estd disponible en inglés y en una
version reducida en aleman.

En la implementacién original de NegEx [5] se utiliza UMLS para detectar términos de

3 Especificaciones formales explicitas de los términos en el dominio y las relaciones entre ellos [18].
4 Cantidad de personas que enferman en un lugar y un perfodo de tiempo determinados en relacién con
el total de la poblacion.
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interés. La adaptacién a sueco de NegEx [40] utiliza UMLS, KSH97-P® y MeSH® (Medical
Subject Headings, Encabezados de Temas Médicos). La adpataciéon de NegEx a espanol
hecha por Costumero et al. [9] usa la terminologia ICD-10.

Como se ve en los informes de ejemplo, los términos de interés (que denominaremos
findings) de las oraciones del conjunto de datos fueron previamente etiquetados autométi-
camente con un algoritmo de extraccién de informacion que utiliza RadLex como 1éxico[10].
El proceso de etiquetado (tagging) automético previo a la realizacién de este trabajo puede
introducir errores (términos etiquetados que no son findings radiolégicos o que son solo
parte de uno). Sin embargo, el enfoque que se considerard en este trabajo es que la salida
del experimento es determinar cuando un término dado estd negado, independientemente
de si el término etiquetado representa un finding o no.

Este conjunto de datos tiene la caracteristica de poseer simbolos propios del lenguaje
(como signos de interrogacién, acentuaciones, entre otros) y errores de tipografia. Estos
presentan inconvenientes para las herramientas de procesamiento del lenguaje a utilizar.
Por este motivo se requiere de un pre-procesamiento para poder utilizarlas. A continuacién
se describen los simbolos que generan inconvenientes y el tratamiento aplicado para cada
uno:

1. Simbolos reemplazados: el reemplazo de estos simbolos no cambia la interpretacién
de los informes que se tiene en los algoritmos.

i por u
= é? é‘? ,a7 é7 é? 7e7 ]"7 \17 i7 07
acentuacién

, 'o, 1, 1, 'u, por la vocal correspondiente sin

o

¢ por ¢

é por e

2. Simbolos reemplazados con pérdida de informacion: el reemplazo de estos simbolos
cambia la interpretacion de los informes que se tiene con algunos de los algoritmos.
Sin embargo, algunas de las herramientas utilizadas por los algoritmos no pueden
procesar este simbolo.

= Nl por n
3. Simbolos eliminados sin pérdida de informacién: estos simbolos no aportan informa-
cién lingiliistica para los algoritmos

o o

=y
=+
4. Simbolos eliminados con pérdida de informacién: estos simbolos en algunos casos

brindan informacién relevante respecto al comienzo o fin de la oracién, al alcance
de las negaciones, o de la certidumbre que se tiene de las expresiones, y en otros

5 Una adaptacién sueca de ICD-10. Klassifikation av sjukdomar och hilsoproblem 1997 (KSH97),
http://www.socialstyrelsen.se/publikationer1997/1997-4-1.

5 Es un vocabulario terminolégico controlado de la Biblioteca Nacional de Medicina (NLM) utilizado para
publicaciones de articulos y libros de ciencia. Proporciona una terminologia organizada jerarquicamente
para la indexacién y catalogacién de la informacién biomédica, de distintas bases de datos de la NLM.
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/mesh
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son errores de tipografia. Eliminar estos simbolos podria afectar los resultados. Es-
tos casos fueron revisados en posteriores procesos manuales realizados (proceso de
anotacién), agregandose signos de puntuacién de ser necesario.

[ ] () s 7
Ademds, se convirtié todo el conjunto de datos a mintscula, para considerar casos que son
iguales pero estan escritos distinto, como un mismo caso.

A partir de este conjunto procesado de datos se armaron dos subconjuntos, el de anélisis
para realizar experimentos, buscar alternativas, analizar errores y resultados para mejorar
los algoritmos, y el de test para evaluar dichos algoritmos y comparar resultados con otros
trabajos.

Para obtener los conjuntos de datos mencionados y que dichos conjuntos tengan ca-
racteristicas similares al corpus de NegEx (conjuntos de 1000 oraciones, de las cuales 500
oraciones contengan triggers y 500 oraciones no), se definieron dos criterios de seleccién
de informes.

3.1.1. Conjunto de Analisis

A continuacién se mencionan los pasos realizados para obtener el conjunto de analisis.
Msés adelante, se detalla cada uno de ellos. 1) Se ordené de manera aleatoria el conjunto
de datos. 2) Se seleccioné un subconjunto de informes, de los cudles se extrajeron las
oraciones mediante un proceso de tokenizacién. 3) De las oraciones obtenidas, se tomé un
subconjunto de ellas, de manera tal que contuvieran findings. 4) Estas oraciones fueron
luego anotadas por no expertos del dominio, generdndose asi el conjunto de andlisis.

Para ordenar los informes de forma aleatoria se asigndé un nimero aleatorio entre 0 y 1
a cada informe, y éste niimero se uso para ordenarlos. El nimero aleatorio fue generado
usando la funcién ALEATORIO() que brinda el software Microsoft Excel starter 2010.

Para elegir el subconjunto de informes a los cuales extraerles oraciones se realizé un
andalisis manual de 10 informes, elegidos de forma aleatoria para analizar cuantas oracio-
nes hay por informe, la cantidad de términos patolégicos que hay en cada informe y la
cantidad de negaciones. Usando esta informacién, se realizé una estimacién de cuantos in-
formes es necesario extraer del conjunto total de datos, para obtener un conjunto de 1000
oraciones luego de procesarlo, de las cuales aproximadamente 500 tengan una negacioén y
aproximadamente 500 no contengan una negacién. La tabla 3.1 muestra la composicién
de los 10 informes evaluados.

Del analisis de 10 informes se encontré que la cantidad total de oraciones es 66, la
cantidad total de oraciones que contienen findings es 31 y que la cantidad total de findings
en los informes es 35. Ademas, se encontré que la cantidad de negaciones que aparecen en
los informes son 20 en 20 oraciones de las que contienen términos patoldgicos.

Debido a que solo interesa trabajar con oraciones que tienen findings, de las 66 oraciones
encontradas en los 10 informes, solo se quieren las 31 con findings. De las 31, 11 no tienen
negaciones, y 20 si contienen. Si las proporciones se mantienen, tomando 500 informes,
aplicando los procesos correspondientes podrian obtenerse aproximadamente 500 oraciones
sin negaciones, y 1000 oraciones con negaciones.

Por lo tanto, se extrajo del conjunto total un subconjunto de 500 informes.
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Informe | #oraciones | #findings | #oraciones
con findings

1 13 7 6

2 4 1 1

3 3 1 1

4 4 7 4

5 10 7 7

6 9 4 4

7 12 5 5

8 4 2 2

9 6 1 1

10 1 0 0
TOTAL 66 35 31

Tab. 3.1: Composicién de 10 informes tomados de forma aleatoria del conjunto total de datos. Los
findings corresponden a los términos detectados automéaticamente por el algoritmo de
deteccién de findings. El simbolo # denota cantidad.

A partir de estos informes se aplicé el proceso de tokenizacién o segmentacion de oracio-
nes y luego se extrajeron aquellas oraciones que contenian términos patoldégicos y fueron
anotadas.

Para este proceso se utilizé la herramienta NLTK (Natural Language ToolKit) Loper
and Bird [26] que provee la funcién sentence tokenizer (sent_tokenice() function). Pero
el resultado de aplicar esta funcién presenta fallas (es decir, que no todas las oraciones
quedan bien segmentadas; por ejemplo, al aplicar la funién de tokenizacién de NLTK se
podria obtener una oracién que en verdad corresponde a dos oraciones) debido a dos tipos
de problemas, uno de ellos se debe a errores en los datos de entrada (falta de puntuaciones,
oraciones mal formadas, sintaxis incorrecta, por ejemplo), el otro se debe a la dificultad
propia de la tarea de establecer cuando un signo de puntuacién representa el final de una
oracién, y cuando no (un signo de puntuacién podria representar el separador decimal de
un ndimero, por ejemplo). Por esta razén al finalizar el proceso, las frases obtenidas no
siempre corresponden a una unica oracion.

Para solventar este problema, se analizé cada oracién al momento de ser anotada y
en caso de encontrar una frase que contenian méas de una oracién se separd en oraciones
manualmente. Se descartaron las oraciones que no contenian términos de interés.

De las oraciones obtenidas, se extrajeron las primeras 1160 oraciones para proceder al
proceso de anotacién. Para este proceso, dos anotadores, a los que llamaremos no expertos
en el dominio médico, anotaron las oraciones como Affirmed cuando es posible inferir
de la misma que el finding se encuentra presente en el paciente, o Negated si el finding
estd ausente.

La anotacién se realizé en dos partes. En primer lugar, de las 1160 oraciones se tomaron
160 para definir y revisar el criterio de anotacién. Se analiz6 y refiné el criterio. Luego se
procedié a anotar las 1000 oraciones restantes, que conformarian el corpus de analisis (Las
160 oraciones usadas para refinar el criterio no se incluyeron en el corpus de andlisis).

Para la revision del criterio, cada anotador anoté 100 oraciones, 60 oraciones fueron
anotadas por el primer anotador, 60 por el segundo y 40 oraciones fueron anotadas por
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ambos, para poder calcular el Inter Rater Agreement (IRA, Grado de Acuerdo entre Ano-
tadores) [27] entre los anotadores de manera tal de poder medir el nivel de acuerdo entre
ellos (M4s adelante, en la seccién 3.6.1 se explica en detalle este célculo). Para la segun-
da etapa, cada anotador individualmente anoté 375 oraciones, y 250 fueron anotadas por
ambos.

Debido al ruido del corpus, luego del proceso de extracciéon y anotacién de oraciones se
descartaron algunas de ellas (21), por resultar mal formadas o mal anotadas, resultando
asi un conjunto de 979 oraciones. Este contiene 571 oraciones que fueron reportadas como
Affirmed segin los anotadores, y 408 como Negated y conforma el conjunto de analisis.

Este corpus resulta de no muy buena calidad ya que:

= Las términos etiquetados como findings no siempre son verdaderos findings. Estas
fallas provienen del algoritmo usado para la deteccién de findings.

= Hay muchas oraciones repetidas textualmente o muy parecidas. Con lo cual se redu-
cen mucho las oraciones distintas.

A pesar de lo mencionado, este corpus sirve para analizar los algoritmos propuestos, rea-
lizar pruebas, detectar errores en las implementaciones, evaluar oportunidades de mejora,
y fue utilizado para este fin.

3.1.2. Conjunto de Test

El objetivo final es contar con 1000 oraciones que mencionen algtin finding, 500 con una
negacion, 500 sin negaciones. Para identificar las oraciones con negaciones se utilizé como
base el trabajo de Chapman et al. [5] (se extrajeron manualmente del conjunto de andlisis
frases que denotan negaciones y se buscaron estos términos en el nuevo conjunto de datos).
Este paso requiere que se examine el corpus de andlisis, para detectar los triggers (términos
que denotan negacién) que aparecen en ese conjunto, y extraer del nuevo corpus 500
oraciones que tengan alguno de esos triggers, y 500 oraciones que no tengan ninguno de
ellos.
Los pasos realizados para el armado del conjunto de test fueron:

1. segmentacion en oraciones (tokenizacién): los informes fueron separados en oraciones
usando la funcién de tokenizacién de NLTK. A partir de los findings etigeutados en
los informes, obtenidos del algoritmo de deteccion de findings, solo se consideré como
finding el primero que aparece en la oracién. Asi, cada oracién que tiene un finding
queda asociada a un unico finding.

2. eliminacion de oraciones sin términos de interés: de todas las oraciones obtenidas
en el paso anterior, algunas no contienen ningun finding etiquetado, con lo cual
no resultan de interés para este trabajo. Por este motivo fueron descartadas. El
resultado son solo oraciones que tienen etiquetado un tnico finding”.

3. clasificacién de oraciones en oraciones con negaciones y oraciones sin negaciones. El
conjunto de negaciones usado para realizar la clasificacién fue obtenido manualmente
del corpus de anilisis. Estas son:

" Por este motivo en el resto del trabajo se hars referencia al finding de la oracién, y deber4 interpretarse
como el primer finding que aparece en la oracién.
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= 1O,
= 1o se detectaron,
= No se observo,
= no se detecto,
= sin,
= 10 se visualizan,
= No se observa,
= ni,
= no se observan,
= 1o se identifica,
= no se visualiza,
= no observandose,
= Nno presenta,
= 1o se lograron individualizar y
= 1o se pudo evaluar
4. eliminacién de oraciones repetidas: Muchas oraciones aparecen repetidas textual-

mente o son muy similares. Manualmente se listaron aquellas que se encontraron
repetidas y se filtraron las repetidas usando expresiones regulares.

5. eliminaciéon de oraciones con términos incorrectamente etiquetados como findings.
Estos términos mal etiquetados fueron identificados manualmente. Con un algoritmo
se descartaron del conjunto de datos todas las oraciones que tenfan asociado alguno
de estos findings.

6. limpieza de findings: el uso del algoritmo de deteccién de findings para extraer los
findings de las oraciones nos daba como resultado un lema del finding que aparece
en la oracion. Se transformo el finding a la expresion textual usada en la oracién.
Por ejemplo, en la oracion No se detectaron adenomegalias, en donde el finding es
adenomegalias, pero el término etiquetado por el algoritmo de deteccién de findings
es adenomegalia. Para este caso, el finding obtenido del algoritmo se transforma a
adenomegalias.

7. mejora de oraciones mal segmentadas. Se analizaron manualmente algunos casos en
los que las oraciones estaban mal segmentadas. Se detectaron los siguientes patrones
de falla:

= El signo de puntuacién correspondiente a una oracién esta separado de la ultima
palabra de la oracién y sin espacio de la primer palabra de la siguiente oracién:
Primer oracion .Segunda oracion.

= No hay espacio entre la tltima palabra de la primer oracién, el signo de pun-
tuacién y la primer palabra de la segunda oracion: Primer oracion.Segunda
oracion.

= No hay signo de puntuacién: Primer oracion Segunda oracion
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los primero dos casos se corrigieron usando expresiones regulares. Para el ultimo caso
se realizd andlisis y correccién manual en una etapa posterior.

8. ordenamiento aleatorio de oraciones. Las oraciones fueron ordenadas de forma alea-
toria, para luego poder obtener las 1000 oraciones que conformen el conjunto de
test.

3.1.3. Gold Standard

Para el armado del Gold Standard, tres anotadores: un experto en el dominio médico
(anotador 3), y dos no expertos en el &mbito médico (anotador 1 y anotador 2), realizaron
un proceso de anotacién sobre el conjunto de datos de test. Luego se calcul6 el Inter Rater
Agreement (IRA) usando el coeficiente de Kappa [27], para medir el grado de acuerdo
entre los anotadores.

Para el proceso de anotacién se establecié un criterio de anotacién, y se realizé una
prueba de anotacién para revisarlo. Luego de refinar el mismo se procedié a la anotacién.

El criterio consiste en anotar cada oracion en alguna de las siguientes categorias:

= Affirmed: La oracién afirma que el finding asociado se encuentra presente en el
paciente.

= Negated: De la oracién se entiende que el finding asociado no estd presente en el
paciente.

= Probable: En la oracién el finding asociado no esta ni afirmado ni negado, sino que
denota una probabilidad.

» Doubt: Corresponde a los siguientes casos: 1) para el anotador no esta claro si el
paciente tuvo el sintoma o enfermedad (finding), 2) no se puede determinar a partir
de la oracién si lo tuvo o no, 3) el finding no hace referencia al paciente o, 4) el
finding no hace referencia a una condicién presente del paciente (por ejemplo si se
habla en pasado).

= -: Kl término asociado a la oracion no es verdaderamente un finding.

El armado del Gold Standard se hizo sobre el conjunto de test, compuesto de 1000 ora-
ciones. Cada anotador anoté 400 oraciones, de la siguiente forma: 100 oraciones fueron
anotadas por el anotador 1 (no experto) y el anotador 3 (experto en dominio médico),
otras 100 oraciones fueron anotadas por el anotador 2 (no experto) y el anotador 3. Lue-
go, 300 oraciones fueron anotadas solo por el anotador 1, otras 300 oraciones solo fueron
anotadas por el anotador 2 y las 200 oraciones restantes fueron anotadas solo por el ano-
tador 3. La figura 3.1 ilustra los conjuntos de oraciones anotadas por cada anotador.

Las oraciones anotadas con el simbolo “-” se descartan debido a que se considera que no
tiene sentido evaluarlas. Se incorporaron nuevas oraciones, tantas como fueron descartadas,
para completar el conjunto de 1000 oraciones, y estas fueron anotadas por los anotadores
1y 2.

Las oraciones anotadas como Probable, se consideraron como afirmadas, ya que se
cree que a los médicos les interesard analizarlas (se cambié la anotacién de Probable a
Affirmed).

Para las oraciones que fueron anotadas por dos anotadores (el experto en el dominio
médico o anotador 3 y otro de los anotadores), se evaluaron los casos de desacuerdo en la
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Anotador 1 Anotador 2

‘@
Anotador 3

Fig. 3.1: Diagrama de Venn que muestra el conjunto de oraciones anotada por cada anotador.
Anotador 1 y 2 son los no expertos, el anotador 3 es el experto en dominio médico. Cada
anotador anoté en total 400 oraciones.

anotacién. El anotador 3 revisé la oracién y volvié a anotarla. Luego de este proceso, se
opto por utilizar para el Gold Standard la anotacion del anotador 3.

El conjunto resultante estd compuesto por 487 oraciones que contienen alguno de los
términos que denotan negacion extraidos del conjunto de andlisis y 513 oraciones sin
ninguno de estos términos. De las 1000 oraciones 775 fueron anotadas como Affirmed por
los anotadores y 225 fueron anotadas como Negated.

3.1.4. Otro conjunto de datos

Costumero et al. [9] hicieron una adaptacién de NegEx para la deteccién de negaciones
en los registros clinicos escritos en espanol. El conjunto de datos utilizado por ellos fue
extraido de SciElo® [35] utilizando secciones tituladas “Reporte de caso”, “A propésito
de un caso” y “Caso clinico”, entre otros. Los articulos obtenidos de SciElo son textos
cientificos escritos con lenguaje formal, extensos, contienen imagenes, se dividen en sec-
ciones (por ejemplo: introduccién, caso clinico, discusion, y conclusiones) y el formato
del texto no es estructurado. De estos articulos, los autores de la adaptaciéon de NegEx
extrajeron 500 informes que tienen 422 oraciones diferentes. Los findings se detectaron
usando la terminologia ICD-10. Su adaptacién de NegEx consiste en adaptar los triggers
de NegEx al espanol. Para esto utilizaron los triggers de negacién de NegEx [5] y Con-
Text [19] (estos trigger estan en inglés) y un grupo multidisciplinario (de informaticos,
médicos y lingiiistas computacionales) los tradujeron al espanol. Los términos resultantes
fueron enriquecidos con una recopilacién de términos que denotan negaciones, extraidas
de un subconjunto de los informes clinicos, los cuales fueron ampliados con sinénimos co-
nocidos. Los términos resultantes fueron clasificados con las mismas etiquetas de NegEx
(pre-negation, post-negation, etc). No modificaron el algoritmo NegEx.

Con el proposito de comparar el enfoque propuesto en este trabajo y la implementacién
de NegEx para espanol de Costumero et al. [9] se obtuvo el corpus de datos utilizado
por éstos, a través de comunicacién personal con los autores. Como el conjunto de datos
utilizado para este trabajo ain no estd disponible, es decir, atin no es ptblico, y el conjunto
de SciElo es de libre acceso, tener este conjunto de datos permite comparar los algoritmos
propuestos en el presente trabajo con otros algoritmos.

8 La biblioteca virtual formada por una coleccién de revistas cientificas, descrita en la seccién 2.1.
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3.2. Algoritmo original: NegEx

NegEx es un algoritmo pensado originalmente para detectar negaciones en informes clini-
cos con findings etiquetados, que utiliza expresiones regulares para decidir si un finding
estd presente o ausente en un paciente de acuerdo a la descripciéon del informe médico,
como se mencioné en la seccion 2. El algoritmo toma como entrada una oracién con un
término de interés (un finding) etiquetado.

Este busca en la oracién triggers de negacién (términos que usualmente se utilizan
para denotar negacién), por ejemplo no hay senales de. El algoritmo verifica si el finding
se encuentra dentro del alcance del trigger de negacién usando distancia de palabras entre
el finding y el trigger e informacién de la ubicacién de los mismos en la oracién.

En la versién original NegEx [5], se identificaron 35 triggers de negacion y se dividieron
en dos grupos (pseudo-negation y negation). Una extensién NegEx Chapman et al. [7]
anade nuevos grupos (termination terms y probable-negation). Se utiliza una etiqueta para
clasificar cada trigger en la clase correspondiente. Los triggers de NegEx y sus etiquetas
son los siguientes:

» negation triggers (triggers de negacién): indica una negacién, etiquetados como
PREN y POST segtn si aparecen antes o después del termino que estdn negan-
do respectivamente. Por ejemplo denies (niega)

» pseudo-negation triggers (triggers de psuedo-negacién): triggers de negacién pero
que no niegan la condicién clinica, etiquetados como PSEU. Por ejemplo no increase
(no hay aumento)

» termination terms (términos de terminacién): determinan el alcance de un trigger
de negacién, etiquetados como CONJ. Por ejemplo but (pero)

» probable negation triggers (triggers de probables negaciones): triggers que indican
posibilidad de negacién, etiquetados como PREP y POSP segun si aparecen antes
o después del término que podrian estar negando. Por ejemplo can be ruled out (se
puede descartar)

El algoritmo 1 describe la implementacién original NegEx en pseudo cédigo®.
A partir del algoritmo 1 y del cédigo en python obtenido de la pagina web de NegEx, se
deducen los siguientes comportamientos:

= Si un finding aparece mas de una vez en la oracién, y alguna de las apariciones
estd negada, el algoritmo asume que todas las apariciones del finding estan negadas.

= Si un trigger aparece en el listado de triggers méas de una vez, pero con distinta
etiqueta, el algoritmo siempre utilizard la etiqueta por la que se evaliia primero.
Debido a que primero se chequea por la etiqueta PREN;, esta tiene precedencia sobre
la etiqueta POST. Similarmente, POST tiene precedencia sobre PREP, y PREP
sobre POSP.

= Si un trigger de etiqueta PSEU aparece en una oracion, y el finding queda dentro
del alcance de este trigger, el algoritmo determina que el finding esta afirmado.

9Los detalles del algoritmo fueron tomados de la  péigina web de  NegEx
http://code.google.com/p/negex.
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Algoritmo 1 Algoritmo original NegEx
1: for cada oracién do
2 for cada negation trigger (Negl) do
3 if Negl es un pseudo-negation trigger then
4: Ir al siguiente negation trigger en la oracién
5 else if Negl es un pre-negation trigger then
// Definir el alcance de Negl hacia adelante
6: if Si se encuentra (un termination term or
otro negation o pseudo-negation trigger or
el final de la oracién) then
: Terminar el alcance de Negl
8: end if

9: else if Negl es un post-negation trigger then

10: Definir el alcance de Negl hacia atras basado en la distancia de palabras
11: end if

12: end for

13: end for

= Si un trigger con etiqueta PREP o POSP aparece asociado al finding, el algoritmo
determina que el finding esta afirmado.

3.3. Adaptaciéon NegEx

Uno de los objetivos del presente trabajo es adaptar NegEx al espanol, para poder aplicarlo
al conjunto de datos del dominio radiolégico. En el trabajo de Costumero et al. [9] se
expone una adaptacion al espanol, sin embargo, como describen los autores, si se mejoran
las reglas para determinar negaciones en dicha adaptacion, deberian mejorar los resultados
obtenidos hasta ahora. En base al desarrollo realizado por Costumero et al. [9] y otros
trabajos previos, se elaboré una nueva adaptaciéon de NegEx para espanol, para intentar
lograr mejorar los resultados. Esta adaptacién incluye la traduccién de los triggers usados
en la versién de NegEx para inglés, la revisién de estos y la adaptacion de sus etiquetas para
espatiol, nuevas propuestas de conjuntos de triggers, especificos para el dominio radiolégico
y otros genéricos para ser usados en otros dominios, y adecuacién del algoritmo que evaltia
las oraciones. A continuacién se describe la nueva adaptacion.

3.3.1. Triggers

Siguiendo un enfoque similar al de Costumero et al. [9] y Skeppstedt [40] para realizar
la adaptacién de NegEx a otro idioma, se tradujeron los triggers de NegEx!'? de inglés a
espanol usando Google Translate!'. Debido a que esta traduccién es automética, algunas
de las traducciones obtenidas son incorrectas. En algunos otros casos, hay traducciones
que son correctas pero que en espanol no representan triggers de negacién. Ademss la
gramatica de inglés difiere con la de espanol en cuanto a género (en inglés hay uno solo, en
espafiol femenino y masculino) y ntimero. Por lo tanto, en algunos casos para un mismo
trigger en inglés, existe méas de un trigger en espainol de acuerdo al género y numero.

0 https://code.google.com/p/negex/
" https://www.translate.google.com/
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Otro aspecto a tener en cuenta es que una misma frase de negacién en inglés puede
tener més de una traduccién y en algunos casos distintas frases en inglés tienen la misma
traduccion en espanol. Las traducciones automaticas fueron revisadas por no expertos
en el dominio lingiiistico, quienes corrigieron las traducciones incorrectas, descartaron las
que no representan triggers de negacién en espanol y las repeticiones, incorporaron nuevos
triggers segin género y numero, y para los triggers que tienen méas de una traduccién a
espanol, agregaron las traducciones que consideraron adecuadas.

El conjunto resultante fue de 210 triggers traducidos. A lo largo de este trabajo llamare-
mos a este conjunto de triggers conjunto de traducciones (en las tablas, se mencionara como
traducciones).

Sin embargo, al analizar estos triggers, es evidente que faltan triggers relevantes para
el dominio (por ejemplo no se visualizan, que estd relacionado con el tipo de informe).
Esto es debido a que las frases mas utilizadas por médicos para denotar negaciones en
inglés son distintas a las utilizadas por los médicos cuando escriben informes en espanol,
sumado a que los triggers traducidos provienen de informes de otro tipo (no radioldgicos).
Por lo que se decidié incorporar nuevos triggers para espaifiol, provenientes de dos fuentes
distintas (del corpus del dominio radiolégico y de un médico radiolégico).

Del conjunto de anélisis, se obtuvieron los bigramas y trigramas. A partir de ellos, se
buscaron posibles triggers obteniendo los bigramas y trigramas cuya primer palabra fuera
no. El conjunto de frases resultantes se analizé manualmente y se descartaron aquellas fra-
ses que no corresponden a triggers, por ejemplo trigramas que contienen un finding, como
los trigramas (no, dilatada, vesicula) y (ni, liquido, libre). De este proceso se obtuvieron
94 triggers. Este conjunto de triggers lo denominaremos en lo que resta del trabajo como
conjunto de bi-trigramas (en las tablas se referenciard como bi-trigramas solamente).

Por otro lado, un médico radiélogo proveyé una lista de triggers frecuentemente utili-
zados en el dominio. Esta lista consiste de 57 triggers, y lo mencionaremos en lo que sigue
como conjunto radiolégico (en las tablas se llamard solamente radioldgico).

Cabe destacar que entre los tres conjuntos (conjunto de traducciones, conjunto de
bi-trigramas y congunto radioldgico) hay triggers repetidos.

Con estos tres conjuntos, se construyé un nuevo conjunto que contiene a todos los
triggers (las repeticiones fueron eliminadas).

Es importante notar que en trabajos previos [5, 40] se menciona que la precision del
trigger no es bastante baja. Debido a que este trigger se considera una negacion muy
frecuentemente usada en espaifiol, se hicieron pruebas para evaluar la posibilidad de incor-
porarlo en este nuevo conjunto de triggers que contiene a los tres conjuntos anteriores y
estudiar la etiqueta més adecuada para el mismo (las pruebas con este trigger se descri-
birdn mas adelante). Asi conformado, a este conjunto lo llamaremos conjunto compilado
(en las tablas compilado) y contando al trigger no, consiste de 350 triggers unicos.

Chapman et al. [7] observan que para los triggers de negacién ocurre que algunos de
ellos aparecen un gran ntmero de veces en los textos, y un gran nimero de frases de
negacioén se utilizan muy pocas veces. Por este motivo, se analiz6 la cantidad de veces que
se utiliza cada trigger en los informes, lo que permite evaluar junto con los resultados, la
utilidad de cada conjunto de triggers. A partir de la frecuencia de aparicion de los triggers,
se evaluaron posibles subconjuntos de triggers que podrian mejorar la perfomance de la
adaptacién de NegEx para espanol. Este andlisis se explica en la seccion 4.
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3.3.2. Etiquetas

Cada trigger tiene una etiqueta asociada que se utiliza para describir la funcién del mismo
en la oracién. Las etiquetas posibles que se utilizan en la versién de NegEx para inglés
son:

» PREN: Trigger que indica negacién y precede al finding en la oracién (por ejemplo:
no se evidencia, no se observa)

» POST: Trigger que indica negacién y aparece después del finding en la oracién (por
ejemplo: negado, tiene que ser descartado)

» PREP: Trigger que indica posible negacién y precede al finding en la oracién (por
ejemplo: habria que descartar, no se corresponderia)

= POSP: Trigger que indica posible negacién y aparece después del finding en la oracién
(por ejemplo: podria ser descartado)

= PSEU: Trigger que indica pseudo-negacién y puede preceder al finding o aparecer
después del él en la oracién (por ejemplo: disminuye, no se incrementa)

= CONJ: Trigger que indica conjuncién o terminacién (por ejemplo: pero, aunque)

Al traducir los triggers de inglés a espanol, estos no necesariamente cumplen la misma
funcién dentro de la oracién. En algunos casos, la etiqueta para un trigger en inglés no
es la adecuada para su traduccién, por lo que las etiquetas de las traducciones fueron
revisadas y corregidas. Para esto se considerd el comportamiento deducido del algoritmo
y las etiquetas explicados en la seccién 3.2.

Ademas, se observé que el algoritmo NegEx para inglés no funciona bien con el trig-
ger ni con las etiquetas antes mencionadas. Por lo tanto a la versién en espanol se le
incorporé una nueva etiqueta para el conjunto de triggers, a la que llamamos CONJN (de
Conjuncién Negada) para denotar triggers que indican una conjuncién negada.

También se consideraron algunos casos particulares para evaluar las etiquetas a usar
en esos Casos.

Cuando hay triggers que estan expresados en pasado, hacen referencia a la historia del
paciente y no al estado actual, con lo cual no podriamos afirmar o negar si el paciente tiene
o no tiene el finding. Suponemos que al médico no le interesa analizar ese caso, por lo cual
quisiéramos descartar la oracién, por lo tanto queremos que el trigger tenga asignado una
etiqueta de negacion. Por ejemplo, Fl paciente no tenia gripe., no tenia esti en pasado.
En este caso la etiqueta correspondiente para el trigger serd PREN (si se le asignara PSEU,
el algoritmo determinaria que el finding estd afirmado).

En el caso que un trigger denote una expresién en futuro, implica que no hay certeza
de que el finding esté ausente o presente en el paciente, aunque hay algin signo que podria
indicar que lo tiene. Como no hay certeza, es un caso que podria resultar de interés para
ser analizado por un médico, por eso se busca que el algoritmo determine que el finding
estd afirmado. Por ejemplo, Se le receta andlisis para excluir alergia., para excluir indica
que no hay certeza de que el finding esté ausente o presente en el paciente.
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3.3.3. Algoritmo

Para la adaptacion al espanol del algoritmo, se tomé la implementacién en python que se
obtiene de la pagina web de NegEx'2. Se modificé el cédigo en dos lineas para contemplar
el caso de un trigger que contenga la etiqueta CONJN. A este algoritmo lo llamaremos en
el resto del trabajo NegExMod. Debido a que CONJN se utiliza para conjunciones negadas,
si un trigger con esta etiqueta aparece en una oracion, es porque antes en la oracién hay un
trigger de etiqueta PREN. Por lo tanto, la etiqueta CONJN se verifica en el caso de haber
encontrado un trigger PREN antes. Esta fue la implementacién utilizada para detectar
negaciones en textos médicos escritos en espafiol.

3.4. Meétodo basado en PosTagging

Una alternativa propuesta para la deteccién de negaciones en informes radiolégicos escritos
en espanol, distinta al enfoque de NegEx, es buscar, detectar y analizar patrones en la
forma de las oraciones que indiquen posibles negaciones de un finding y desarrollar un
algoritmo que detecte estos patrones en las oraciones.

Para definir los patrones se propusieron algunos como base, de acuerdo al conocimiento
que se tiene del idioma espanol. A partir de éstos se analizé la estructura de un subconjunto
de oraciones usando informacién morfologica de las palabras de cada oracién en busca de
los patrones propuestos (o similares) con el objetivo de encontrar los componentes que
forman la negacién de la oracion. Usando estos componentes se formaron reglas para
detectar los patrones, y asi establecer si el finding de una oracién estd negado o no.

Los patrones propuestos fueron:

= 10 ... verbo ... finding
= sin ... finding
= ni ... finding

Se cree que en una oracion en la que aparecen esos componentes, el finding de la misma
estd negado, donde “...” indica que pueden haber 0 o méas palabras entre medio.

El analisis de la estructura de las oraciones se realizé sobre 50 oraciones del conjunto
de andlisis anotadas como Negated. Para determinar los componentes que forman una
negacién en una oracion, se utiliza FreeLing [36], un conjunto de herramientas de andlisis
del lenguaje, como Morphological Analysis, Part-of-Speech tagging (PoS-tagging), Named
Entity Recognition, Shallow Parsing, entre otros, para varios idiomas, entre ellos, espaiiol
(su diccionario estd basado en EuroWordNet [46], una ontologia léxica multilingiie).

En particular, se utiliza el analizador de FreeLing para obtener el Part-of-Speech tag
(PoS-tag) de las palabras de cada oracién. Anteriormente se definié PoS-tag. El manual
de usuario de FreeLing describe al PoS-tag de la siguiente manera:

El PoS-tag es un cédigo utilizado para codificar informacién morfoldgica. Este
c6digo esté basado en la codificacién propuesta por EAGLES!3. Los PoS-tags
propuestos por EAGLES consisten en etiquetas de longitud variable donde

2 http://code.google.com/p/negex
13 EAGLES busca codificar todas las caracteristicas morfolégicas existentes para la mayoria de los len-
guajes europeos. http://www.ilc.cnr.it/EAGLES96/home.html
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cada caracter corresponde a una caracteristica morfolégica. El primer caracter
en la etiqueta siempre es la categoria (PoS). La categoria determina la longitud
de la etiqueta y la interpretacion de cada caracter en la etiqueta. Por ejemplo,
para la categoria sustantivo se podria tener la definiciéon:

Posicién | Atributo | Valor
0 categoria | N: noun
1 tipo C: common; P: proper
2 género F: female; M: male; C: common
3 nimero S: singular; P: plural; N: invariable

Tab. 3.2: Definicién de PoS-tag de la categoria sustantivo segin EAGLES, FreeLing User Manual,
Tagset for Spanish [16], donde los significados de las palabras en inglés son los siguientes:
noun es sutantivo, common es comun, proper es propio, female es femenino, male es
masculino, singular es singular, plural es plural e invariable es invariable.

Esto permitirfa PoS-tags como NCMS (para sustantivo - comtn - masculino -
singular). Para las caracteristicas que no son aplicables o no estén especificadas
para una palabra en particular se utiliza el 0 (cero). Por ejemplo, la etiqueta
NCO00 corresponde a un sustantivo - comun - género no especificado - niimero
no especificado. (FreeLing User Manual, Tagset for Spanish [16])

De la misma manera, se definen etiquetas para las distintas categorias (PoS). En el manual
de FreeLing!'* se definen los PoS-tags utilizados por dicha herramienta.

El analizador de FreeLing toma como entrada el texto a analizar. Y como salida de-
vuelve el texto analizado. Por ejemplo, dada la oracion No se detectaron adenomegalias.
la salida del analizador de FreeLing es:

No no RN
se se POOCNO000
detectaron detectar VMIS3PO

adenomegalias adenomegalia NCFP000
. Fp

Donde cada linea tiene el andlisis de cada palabra segin el orden en el que aparece en la
oracién, asi la primer linea corresponde a la primer palabra, etc. Y cada linea contiene tres
columnas. La primera corresponde a la palabra tal como aparece en la oracién, la segunda
corresponde al lema de la palabra y la tercera corresponde al PoS-tag de la palabra.

Para lograr el objetivo propuesto de este método se requiere conocer los PoS-tags de
las palabras no, sin, ni, de los verbos y saber cudles son los findings que fueron obtenidos
del manual del usuario de FreeLing [16]:

» no: RN (la etiqueta de adverbio negativo (RN) estd reservada exclusivamente para
el adverbio no)

' https://talp-upc.gitbooks.io/freeling-user-manual/content/tagsets/tagset-es.html
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» sin: SPS00 (corresponde a la categoria de Adposicién del tipo Preposicién, forma
simple)

» ni: CC (pertenece a la categoria Conjunciones coordinadas)

= verbos: existe una categoria para los verbos, y tienen asignado el caracter V. Por lo
tanto todos los verbos tienen PoS-tag cuyo primer caracter es V.

= findings: es 1Util notar que los findings siempre corresponden a sustantivos, y la
categoria sustantivos se denota con el carcater N.

Para este analisis es conveniente tener en lugar de la oracién compuesta de palabras,
una oracién compuesta por los PoS-tags de las palabras correspondientes a la oracién.
Por ejemplo, para No se detectaron adenomegalias. tendriamos RN POOCN000 VMIS3P0
NCFPO000 Fp.

De esta forma, tomando como finding las adenomegalias, podriamos analizar si se
cumple el patrén propuesto “no ... verbo ... finding” buscando que la oracién de PoS-
tags contenga RN (por no), algin PoS-tag que comience con V (de verbo) y un PoS-tag
que empiece con N (de sustantivo, por el finding). La oracién contiene RN, VMIS3P0 y
NCFPO000. Esta oraciéon cumple el patrén propuesto y se puede dictaminar que el finding de
la oracién esta negado debido a que segun la oracién el paciente no presenta adenomegalias.
Por lo cual, se tiene una oracién que cumple el patrén y su finding estd negado. El formato
de la informacion resulto ttil.

Sin embargo este enfoque presenta inconvenientes, por que si bien el PoS-tag RN
estd reservado exclusivamente para no, no ocurre lo mismo con SPS00 para sin(la prepo-
sicién con, que denota lo contrario a sin, lleva el mismo PoS-tag), como tampoco CC para
ni (a la conjuncién y que expresa la idea opuesta a ni, le corresponde el mismo PoS-tag).
Ademis, con los findings como sustantivos tenemos inconvenientes ya que pueden haber
muchos sustantivos en una oraciéon y no sabriamos cual corresponde al finding.

Por ejemplo para la oracién Via biliar intrahepatica visible con dilatacion de coledoco.,
cuyo finding es dilatacién y cuya oracién de PoS-tags es NCFS000 AQOCS0 NCFS000
AQOCS0O SPS00 NP00000 SPS00 RG Fp, se podria decir que se encuentra el patréon “sin
... finding” por contener el PoS-tag de sin (SPS00) (que en este caso corresponde a con)y un
sustantivo correspondiente al finding: (NP00000) NCFS000 AQOCS0 NCFS000 AQOCS0
SPS00 NP00000 SPS00 RG Fp, y de esta forma dictaminar que el finding de la oracién
estd negado, es decir que no hay dilatacién, sin embargo ocurre lo contrario, hay dilatacién.

Pero se pueden evitar estos problemas haciendo modificaciones simples a la propuesta
anterior. Para la oracién a analizar, se reemplaza cada palabra por su correspondiente
PoS-tag exceptuando las palabras sin y ni. Ademas, el finding lo reemplazaremos por la
etiqueta FINDING. De esta forma se puede continuar utilizando el anélisis anterior pero
sin inconvenientes. Y a las oraciones asi formadas por PoS-tags, sin, ni y FINDINGS se
mencionardn como oraciones de PoS-tags.

Utilizando el analizador de FreeLing y el formato propuesto para analizar las oraciones,
se obtuvieron las oraciones de PoS-tags de las 50 oraciones, y se estudiaron manualmente
en busca de los patrones propuestos inicialmente y nuevos patrones.

Los patrones encontrados fueron:

1. RN ... V ... FINDING (no ... verbo ... finding)
2. sin FINDING (sin finding)
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3. RN FINDING (no finding)
4. RN ... V... N ... ni ... FINDING (no ... verbo ... sustantivo ... ni ... finding)

Es decir que en el conjunto de andlisis, muchas de las oraciones que tienen findings que
fueron anotados como negados tienen esa estructura, donde “...” indica que puede haber
0 o mas palabras en el medio (de cualquier categoria de palabra).

Utilizando esto, se construyé un algoritmo que verifica si, dada una oracién de PoS-
tags, cumple alguno de los cuatro patrones mencionados. Si una oracién cumple alguno, el
algoritmo determina que el finding de la oracion esta negado. De lo contrario, determina
que estd afirmado.

Se utilizé este algoritmo sobre el conjunto de andlisis para evaluar que la implementa-
cién fuera correcta, asi como para detectar fallas y posibles mejoras del algoritmo.

De los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo se detectd que hay un patrén en la es-
tructura de las oraciones que genera algunos falsos positivos: RN ... V ... por ... FINDING.
Por ejemplo:

= En la oracion No se pueden evaluar ovarios por mala de ventana. el finding es mala,
y la oracién estd afirmada, pero debido al patrén no ... verbo ... finding, el algoritmo
determina que estd negada.

= En la oracién Pancreas: no evaluable por interposicion gaseosa. el finding es gaseosa
y ocurre lo mismo que en el ejemplo anterior.

Podria considerarse agregar al algoritmo la posibilidad de detectar este caso, y de encon-
trarse con una oracién que lo cumpla, dictaminar que el finding de la oracién estd afirmado.
Sin embargo, no es un patréon de negacién.

Ademsds, se observé que el patrén “no ... verbo ... finding ... ni ... finding” puede
extenderse a “sin ... finding ... ni ... finding” y “no ... finding ... ni ... finding”.

Otra cuestién a analizar es el uso de los paréntesis en el texto. Este factor es importante
debido a que podria aportar informacién respecto al alcance de una negacién (para este
algoritmo las negaciones que consideramos son las que usan los patrones: no, sin, ni.
Si la negacién se encuentra dentro del paréntesis, pero el finding se encuentra fuera del
mismo, dentro de la oracién, la negacién en ese caso no afecta al finding, y el paréntesis
funciona como delimitador del alcance de la negaciéon. Por ejemplo, en la oracion del
andlisis realizado (el paciente no presenta sintomas) se detecta enfermedad, tenemos la
negacion no, el verbo presenta, vy el finding enfermedad, cumpliendo el patrén “no ...
verbo ... finding”, sin embargo por los paréntesis sabemos que el alcance de no presenta
terminé con el paréntesis y no afecta al finding. Con lo cual, el finding de la oracién
deberia estar afirmado, pero con los patrones descritos hasta el momento, el algoritmo
determinara que estd negado.

En una oracién que contiene paréntesis podria haber diversos casos evaluando en
qué parte de la oracién se encuentra (si es que hay) una negacién y dénde se encuen-
tra el finding, y dependiendo de la oracién misma eso podria significar que estd afirmada
o negada segun el contexto. Dada una oracién que presenta una negacion, las decisiones
tomadas segun los casos son:
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= Si la negacion y el finding estan ambos dentro del paréntesis, entonces con ventana
de 6 tokens evaluar si la negacién afecta al finding segin las reglas de negacion
establecidas.!®

= Si la negacién esta dentro del paréntesis, y el finding fuera, determinamos que la
negacién no afecta al finding.

= Si la negacién estd fuera del paréntesis y el finding dentro, determinamos que la
negacién no afecta al finding.

Los PoS-tag utilizados por FreeLing para los paréntesis son Fpa para el paréntesis de
apertura y Fpt para el paréntesis de cierre. Por lo tanto al algoritmo de deteccion de
patrones de negaciones se le incorporé la posibilidad de detectar si la oracién contiene
paréntesis, y que la salida del algoritmo en esos casos cumpla las decisiones anteriores.

Una diferencia entre este enfoque y NegEx, es que en los informes existen muchas
oraciones que tienen palabras mal escritas. Esto en NegEx genera un problema importante
ya que si la negacién de la oracién (trigger) estd mal escrita no se detecta. Sin embargo,
para esta propuesta, se corroboré que FreeLing obtiene el PoS-tag correcto para los verbos
(atin estando mal escritos), debido a que lo que se considera del PoS-tag es que pertenezca
a la categoria verbo independientemente de las otras caracteristicas. Como ejemplos, se
usaron las siguientes palabras: detecron, obsesrvo, bservan. Aunque en verdad hay otro
problema: si las palabras “sin” o “ni” estan mal escritas, pero es un problema mucho
menor que el que presenta NegEx. Ya que se reduce a que se escriban mal dos palabras
cortas.

3.5. Meétodo basado en Shallow Parsing

Este enfoque se basa en la informacién sintéctica obtenida al aplicar la técnica de shallow
parsing a las oraciones.

Como se estudié anteriormente, se denomina shallow parsing (anélisis sintctico su-
perficial) a la tarea de asignar una estructura sintdctica parcial a oraciones. Este andlisis
identifica los componentes, pero no especifica su estructura interna, ni su papel en la
oracién principal. Para llevar a cabo esta tarea se requiere identificar frases sintacticas o
palabras que participan en una relacién sintactica, es decir se requiere aplicar chunking
[25, 32].

También se mencioné anteriormente la definicién de chunking. Bird et al. [4] describen
esta técnica de la siguiente manera:

Chunking es una técnica que se usa frecuentemente para la tarea de reconoci-
miento de entidades (entity recognition). Los chunkers segmentan secuencias
de palabras (tokens) y los etiquetan con el tipo de entidad apropiada. En la
figura 3.2, las cajas mas pequenas muestran la tokenizacion a nivel palabra y el
resultado reducido (clase de palabra) de la aplicacién de PoS-tagging, mientras
que las cajas mas grandes muestran los resultados de chunking, que son de méas
alto nivel. Cada una de estas cajas grandes se denomina chunk. En un texto,
los chunks correspondientes no se superponen entre si. (Bird et al. [4])

15 La eleccién de utilizar una ventana de 6 tokens se desprende de la implementacién original de NegEx,
en la que utilizan una ventana de 6 tokens para definir el alcance de una negacién.
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Wiellllls/a/w[lfl[t hle||lyle/1/1/o/wl|||/d|o]g
PRP VBD DT J] NN

NP NP

Fig. 3.2: Segmentacién y etiquetado en dos niveles: Token, PoS-tag y Chunk. Este ejemplo fue
tomado de Bird et al. [4]

El objetivo de utilizar esta técnica es determinar si dada una oracién, ésta enuncia que
el finding asociado a la misma se encuentra negado o no, segun la informacién sintéctica
(o segun la estructura de la oracién). A continuacién se describen los pasos realizados
para lograr esto, y mds adelante se explican detalladamente: 1) A partir de los patrones
definidos para la estrategia de PoS-tagging (y un patrén nuevo), se analizé la estructura de
los &rboles obtenidos al aplicar shallow parsing a oraciones de ejemplo que cumplen esos
patrones, para definir la estructura de los patrones con este método. 2) Se aplicé la funcién
de shallow parsing del analizador de FreeLing a cada oracién del corpus de datos. 3) Se
utilizé el arbol obtenido al aplicar shallow parsing para establecer si la oracién determina
que el finding estd negado o no en base a los drboles obtenidos en el paso 1).

Cuando se aplica el analizador de FreeLing a un texto, se obtiene como salida un
archivo de texto en donde se describe una estructura de arbol. En este arbol, los nodos
més altos corresponden a los chunks, y las hojas se corresponden a los PoS-tags de las
palabras de la oracion. Por ejemplo, en la figura 3.3 se visualiza el arbol obtenido para la
oracién No se detecto dilatacion ureteral.

5

ne
%Nc no RN =)
grup-verhb
morfema-verbal
(se se POOCNOOD -)
grup-verb
wverh
{detecto detectar VMIP1s50 -)
5N
grup-nom-ms
wW-ms
(FINDING finding NPOOCOO -)
s-a-ms
a-ms
(ureteral ureteral AQOCS0 -)
F-term

(. . Fp =)

Fig. 3.3: Esquema que muestra el arbol obtenido en la salida de texto al aplicar la funcién de shallow
parsing del analizador de FreeLing en la oracién No se detecto dilatacion ureteral., cuyo
finding fue reemplazado por la etiqueta FINDING.

En el arbol, cada nivel del arbol se representa con tabulaciones. El nodo raiz es S. Los
nodos intermedios estdn etiquetados segiin el andlisis realizado por el parser'®. Las hojas

1618 lista de significados de las etiquetas posibles de cada no-
do usando la  herramienta FreeLing se  puede  obtener de la  pagina  web
https://github.com/iknow/FreeLing/blob/master/doc/grammars/esCHUNKtags.



3. Metodologia y Experimentacion 37

del arbol contienen el PoS-tag de cada palabra de la oracion. Notar que en el arbol, se
mantiene el orden de las palabras segiin el orden en el que aparecen en la oracién.

Para poder disenar un algoritmo que utilice la informacion obtenida de aplicar shallow
parsing, se necesita conocer el drbol obtenido con el analizador de FreeLing, para luego
evaluar posibles implementaciones del algoritmo de deteccién de negaciones y establecer
cual es el formato que cumplen los patrones de negaciones.

Entonces se realizé una prueba de FreeLing utilizando la opcién de shallow parsing del
analizador, con oraciones que tengan negaciones que cumplen las reglas establecidas para
hacer PoS-tagging. Las oraciones utilizadas para esta prueba fueron:

» No se detecto dilatacion ureteral. (Patrén 1)
» Higado: ligeramente heterogeneo en forma difusa, sin lesiones focales. (Patrén 2)
» VIA BILIAR intra y extrahepatica: no dilatada. (Patrén 3)

» No se detectaron adenomegalias ni liquido libre. (Patrén 4)

Para realizar esta prueba, los findings de cada oracién (los resaltados) fueron reemplazados
por la etiqueta FINDING (al igual que se hizo para la técnica de PoS-tagging). La etiqueta
FINDING es considerada por FreeLing como un sustantivo. Se cree que esto no afecta
a los resultados, debido a que se espera que los findings de las oraciones siempre sean
sustantivos. En la seccién 6.4, se presentan los arboles obtenidos con FreeLing para cada
oracién de esta prueba.

Utilizando los drboles generados con FreeLing se observé que éstos cumplen los patro-

nes descritos a continuacién!”:

Patron 1

5

oy

cee BT e GrUP-WErE e 50 e

l

grup-nom-ms

l

W-ms

l

FIMDIMNG

Fig. 3.4: Esquema que muestra el patrén No...verbo... FINDING

7 Los puntos suspensivos indican que puede haber 0 0 més ramas del arbol en el medio, correspondientes
a otros chunks o tokens, que no estan relacionados con el patrén.
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Patréon 2
5
grup-sp sh
prep grup-nom-mp
SIT w-tmp
FIMDIMG
Fig. 3.5: Esquema que muestra el patréon sin FINDING
Patrén 3
5
- neg - sh -

FIMDIMNG

Fig. 3.6: Esquema que muestra el patréon no FINDING
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Patroén 4

T T

neg - grup-verbh == sn == Dl =N
l i
grup-nom-mp grup-nam-me
l i
w-rmp W-mp
l l
FITJDIM G FIMDIMG

Fig. 3.7: Esquema que muestra el patrén no...verbo... FINDING...ni... FINDING

Patréon 5
5
tH = F-NO-C e HEZ e

l

grUp-nom-mep

l

w-mp

l

FIMDIMG

Fig. 3.8: Esquema que muestra el patréon FINDING: no

A partir de estos patrones se diseié un algoritmo que, dada una oracién, analiza el arbol
que se obtiene de aplicarle la funcién de shallow parsing de FreelLing, y verifica si el
arbol satisface alguno de los formatos que cumplen los patrones de negaciones, en cuyo
caso determina que el finding de la oracién estd negado. Caso contrario establece que
estd afirmado. Luego se comparé el resultado con el Gold Standard.



3. Metodologia y Experimentacion 40

La implementacion del algoritmo consta de 3 pasos aplicados a cada oracién del con-
junto de datos. Los pasos son los siguientes:

1. ejecucion de shallow parsing
2. armado de estructura de datos para representar el arbol

3. chequeo de patrones

3.5.1. Ejecucién de shallow parsing

Dada una oracién del conjunto de datos, se realizé el mismo proceso que con la técnica
de PoS-tagging: se reemplazé el finding de la oracién por la etiqueta FINDING, y luego
utilizando el analizador de FreeLing se obtuvo el arbol de shallow parsing. La salida es
texto que describe la estructura del drbol (como las oraciones de ejemplo), y se guarda en
un archivo de texto.

3.5.2. Armado de estructura de datos para representar el arbol

Para poder analizar con mayor facilidad la salida obtenida de FreeLing, se armé una
estructura de datos a partir del arbol representado con formato de texto. A continuacién
se describe la estructura construida. Cada nodo del arbol se representa con un array, que
contiene informacién del mismo: nombre del chunk (o etiqueta) dado por FreeLing!®, la
altura en la que se encuentra en el arbol, nimero de orden dado por la posicién en la oracién
(se utilizé para poder armar la estructura correctamente, y para posteriores andlisis), y
los nodos de los hijos. Esquematicamente, la estructura de datos es la siguiente:

[ chunk, altura, orden, hijo 1, hijo 2, ... ]

donde cada hijo tiene la misma estructura.

FreeLing tiene como salida un arbol en donde el primer nodo es etiquetado por S, y
contiene a toda la oracién (nodo raiz). Los nodos hoja son aquellos que no tienen hijos y
por lo tanto tienen longitud 3. En la figura 3.3, se ve el nodo raiz S, que contiene a toda
la oracion, y los nodos hoja corresponden a los PoS-tag de las palabras de la oracién.

3.5.3. Chequeo de patrones

El objetivo es determinar si las oraciones se encuentran negadas a partir de verificar si la
oracién cumple alguno de los patrones de negaciéon detectados. Para esto se construye un
algoritmo que etiqueta al finding de la oracién como negated o affirmed segin los patrones,
y le asigna a la oracion el nimero del patrén que cumple, si fue etiquetado como negated,
o un tag que indica que no cumple ninguna regla si fue etiquetado como affirmed.

El algoritmo utiliza la estructura construida (drbol de arrays o simplemente érbol),
y verifica si se cumplen los patrones antes descritos. Los patrones se verifican en orden,
es decir, se chequea de a un patrén a la vez, primero el patrén 1, luego el patréon 2, y
asi siguiendo hasta verificar todos los patrones. Debido a esto, si el algoritmo determina
que la oracién estd negada y la misma cumple mas de un patrén, se reportard que el niimero

'8 https://github.com/iknow/FreeLing/blob/master/doc/grammars/esCHUNKtags
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de patrén es el ultimo patrén verificado por el cual la oracién se encuentra negada. Esto
es una decision tomada, y puede afectar a los resultados que se obtengan, si es que falla.

Para verificar cada patron, se recorre el arbol buscando los nodos de interés segtin el
patrén que se esté analizando. Asi, por ejemplo, para analizar si una oracién cumple el
patron 1, se verificara si el nodo con etiqueta S tiene como hijos un nodo con etiqueta neg,
uno con etiqueta grup-verb, y uno con etiqueta sn, en ese orden de aparicién (para esto se
utiliza el nimero de orden de cada nodo). Y, ademés, que el nodo etiquetado con sn, tenga
como hijo un nodo etiquetado grup-nom-ms, y este a su vez tenga un nodo hijo w-ms, y
este tenga como hijo el nodo FINDING. Si la oracién cumple esto, se determinara que
estd negada por el patrén 1.

Para realizar este andlisis hay que tomar la siguiente decisién: para verificar que un
mismo nodo tenga determinados hijos en cierto orden, hay que decidir si solo importa que
aparezcan esos hijos en ese orden con la posibilidad de que existan nodos intermedios entre
esos hijos, es decir que el nodo tenga mas hijos y que aparezcan entre medio de los nodos
de interés, o si se quiere que esos hijos aparezcan en ese orden sin ningtin nodo intermedio
(es decir, si los “...” de los patrones representan 0 palabras o 0 6 méas palabras).

Esta decisién debe ser tomada para cada patrén.

En primer instancia se decidié verificar que los patrones se cumplan en el orden mencionado
antes, con la posibilidad de que existan nodos intermedios.

Definida la implementacién, se realizaron pruebas utilizando el conjunto de anélisis, para
verificar su correctitud asi como evaluar las decisiones tomadas, el patrén adicional incor-
porado para esta técnica (patrén 5) y posibles mejoras para el algoritmo. De estas pruebas
se detectaron los siguientes inconvenientes!?:

= El patrén 4 nunca es detectado ya que estd precedido por el patron 1.

= En las siguientes oraciones los findings fueron etiquetados incorrectamente por el
algoritmo como negados, porque las oraciones cumplen los patrones pero teniendo
nodos intermedios que alteran el estado de negacién del finding (es decir que estos
nodos intermedios terminan el alcance de la negacién): No se pueden evaluar ovarios
por mala de ventana., Varicocele bilateral, leve en TD y moderada en TI ,con vaso de
mayor calibre de 3.8 cm de diametro AP, el cual no se incrementa con las maniobras
de valsalva y reflujo venoso presente.

Sin embargo, se encontraron oraciones con nodos intermedios que no afectan el alcan-
ce de la negacion. Algunos ejemplos son: No se lograron individualizar por este me-
todo las imagenes nodulares descriptas por tomografia., No presenta otras lesiones
solidas ni quisticas en la region mamaria., No se observan signos de hipertension
portal. En estos ejemplos, los finidngs estan negados.

= Se encontraron oraciones que aparentemente cumplen el patrén 1, sin embargo el
algoritmo no las detecta con este patrén. Por ejemplo, la oracién Se exploro cara
posterior y externa de pierna derecha sobre zona dolorosa en forma comparativa
con la contralateral, no observandose lesiones a nivel del TCSC ni en el plano
muscular en forma comparativa. Analizando el drbol de shallow parsing puede verse
que la palabra observandose es considerada como dos palabras distintas, que forman

19 Los findings de los ejemplos de los inconvenientes encontrados en las pruebas se encuentran resaltados
en las oraciones.
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un gerundio, y no un grupo verbal, y por lo tanto para el algoritmo la oracién no
cumple el patrén 1, pero el finding se encuentra negado.

= Laoraciéon No liquido libre en cav. no se ajusta a ninguno de las patrones propuestos.
Es una oracién que no estd del todo bien formada, més alld de la abreviacion, debido
a que falta el verbo de la oracion, sin embargo se puede comprender que el finding
liquido estd negado.

A partir de este andlisis se realizaron las siguientes pruebas:

= Verificar que los hijos aparezcan en el orden establecido por las reglas no pudiendo
existir nodos intermedios para la verificacién de todos los patrones (es decir que en
los patrones, los “...” representan 0 palabras): Esta prueba produjo més errores que
antes, por lo que se optd por la implementacion original.

= Si cumplié alguno de los patrones 1, 2 6 3, igual se verifica el patrén 4. Esto hizo que
el patrén 4 fuera detectado correctamente, por lo cual se incorpora esta modificacién
al algoritmo.

De esta forma queda definido el algoritmo basado en shallow parsing.

3.6. Técnicas de evaluacion y medidas

3.6.1. Inter Rater Agreement (IRA)

El proceso de anotacién se realizé en dos etapas, con el objetivo de poder revisar el criterio
de anotacién. Algunas de las oraciones fueron anotadas por dos anotadores distintos, para
poder calcular el grado de acuerdo entre éstos usando el Inter Rater Agreement (IRA)
para dos anotadores.

Hay una serie de estadisticas que se han utilizado para medir el IRA entre anotado-
res. Una de las medidas més comunes es el coeficiente de Kappa de Cohen (k) para dos
anotadores. Existe una adaptacién de esta medida para 3 é mas anotadores, pero en este
trabajo se decidi6 utilizar el coeficiente de Kappa de Cohen para dos anotadores y medir
el acuerdo entre pares de anotadores.

La férmula de este coeficiente se presenta en la ecuacién 3.1.

. Pr(a) — Pr(e) (3.1)
1 —Pr(e)
donde Pr(a) representa el acuerdo observado real, y Pr(e) representa la posibilidad de
acuerdo por casualidad (se calcula utilizando los datos observados para calcular las pro-
babilidades de cada observador eligiendo cada categoria al azar??).

La diferencia Pr(a) — Pr(e) representa la proporcién de casos en que hubo acuerdo
entre los anotadores mas alld de la casualidad.

El coeficiente x es simplemente la proporcion de casos de desacuerdos esperados que
no se producen, dicho de otra manera, es la proporcién de acuerdo después de eliminar la
posibilidad de acuerdo por casualidad [8].

Cohen sugiere que el resultado del calculo del coeficiente de Kappa puede interpretarse
como se muestra en la tabla 3.3 [27].

20 https://en.wikipedia.org/wiki/Cohen %27s kappa
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Valor de Kappa | Nivel de acuerdo | % de datos que son confiables
0-0,20 Ninguno 0-4 %
0,21-0,39 Minimo 4-15%
0,40-0,59 Débil 15-35%
0,60-0,79 Moderado 35-63 %
0,80-0,90 Fuerte 64-81 %
Arriba de 0,90 Casi perfecto 82-100 %

Tab. 3.3: Interpretacién del coeficiente de Kappa de Cohen, segtiin McHugh [27]

3.6.2. Medicion de los resultados

Se evalué la performance de todos los algoritmos segin el valor de negacién (afirmado o
negado) asignado al finding de cada oracién.

Las medidas, Accuracy, Precision, Recall y F1 son las que se utilizan usualmente en
este darea para medir la performance de los algoritmos. En este trabajo, éstas se basan en
la interpretacion de findings verdaderamente negados. Estas medidas se calculan usando
los verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN). La tabla 3.4 muestra el significado de TP, FP, TN y FN.

Algoritmos
prediccion Negated ‘ prediccién Affirmed
Negated TP FN
Gold Standard Affirmed Fp TN

Tab. 3.4: Significado de TP, TN, FP y FN segtin las anotaciones del Gold Standard, y la predicciéon
en la salida de los algoritmos.

Dado un algoritmo, para cada oracién a cuyo finding el algoritmo le asigné el valor Negated,
y el Gold Standard determina que el valor de negacién del finding de la oracion es Negated,
se cuenta como True Positive (TP, verdadero positivo). Si el algoritmo designa su valor
como Affirmed y el Gold Standard determina lo mismo, se cuenta como True Negative
(TN, verdadero negativo). Si el algoritmo erréneamente clasifica como Negated el finding
de una oracién cuyo valor designado por el Gold Standard es Affirmed, se cuenta como
False Positive (FP, falso positivo). Si la clasificacién otorgada por el algoritmo es Affirmed,
cuando el Gold Standard determina Negated, se considera como False Negative (FN, falso
negativo).

A continuacién se muestran las formulas de las medidas accuracy, precision, recall y
F1.

= Accuracy: Proporcién de oraciones correctamente clasificadas

#TP + #TN

accuracy = total
ola

(3.2)

donde total es la cantidad total de oraciones evaluadas.
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= Precision: De todas las oraciones que el algoritmo etiqueté como negadas, proporcion
de cudntas de esas oraciones estan verdaderamente anotadas como negadas en el Gold
Standard.

. #1P (3.3)
recision = ————— .
p ATP 1 #FP
= Recall: De todas las oraciones que el Gold Standard determina que estdn negadas,
proporcién de las oraciones que el algoritmo detecta correctamente que estan nega-
das.

4TP

=75
T = TP L HEN

(3.4)

= F-score o F'1: Mide el balance entre precision y recall, e indica cuantas de las oraciones
identificadas como negadas, realmente lo estan.

precision * recall

F1=2x (3.5)

precision + recall

3.7. Experimentos realizados

A partir de los algoritmos descritos y sus aspectos particulares (conjuntos de triggers y
traducciones para NegEx, orden de los PoS-tags para el método basado en PoS-tagging,
los drboles y los nodos considerados en la técnica basada en shallow parsing, entre otros),
se realizaron varios experimentos, con el objetivo de poder analizar cada enfoque; evaluar
ventajas, desventajas de cada técnica y las decisiones tomadas para cada caso; y estudiar la
posibilidad de mejorar las distintas propuestas. Se utilizara F1 como medida para comparar
los resultados de los distintos algoritmos debido a que esta medida es un balance entre
precision y recall.

Se desarrollardn experimentos con la adaptacion de Neglkx a espafiol propuesta en este
trabajo (NegExMod) utilizando distintos conjuntos de triggers, sobre el conjunto de test
de 1000 oraciones. A partir de estos experimentos se estudiard la posibilidad de construir
dos conjuntos de triggers distintos, uno mas especifico del dominio radiolégico, y otro més
genérico pensado para usarlo en otros dominios. También se evaluaran las técnicas que
usan informacién sintactica (PoS-tagging y Shallow Parsing).

Existe una adaptacién de NegEx al espatiol [9], como se mencioné anteriormente. Con
el objetivo de realizar comparaciones, se obtuvo su corpus de datos?! a través de comuni-
cacién personal con los autores y se realizaron experimentos y comparaciones usando este
corpus.

Debido a que el conjunto de datos utilizado en este trabajo no estd disponible (no es
publico), utilizar el corpus utilizado por Costumero et al. [9] permite realizar comparacio-
nes con otros algoritmos y con otro tipo de informes médicos.

21 El corpus utilizado en el trabajo de Costumero et al. [9] es de caracteristicas diferentes al utilizado en
este trabajo: no es especifico del dominio radioldgico, los informes son de mayor longitud, algunos utilizan
un lenguaje mas formal, y otros méas informal.



4. RESULTADOS

En esta seccién se presentan los resultados del célculo del grado de acuerdo entre los
anotadores del Gold Standard, asi como también los de la aplicacién de los métodos pro-
puestos. Para calcularlos se contrasté a los mismos con el Gold Standard. Adicionalmente,
se muestran las comparaciones entre los distintos enfoques, los conjuntos de datos y los
resultados de los trabajos realizados para otros idiomas.

4.1. Inter Rater Agreement (IRA)

El proceso de anotacion consistié de dos tareas:

1. Determinar si el término marcado por el algoritmo de deteccion de findings corres-
ponde a un verdadero finding.

2. Anotar como Affirmed o Negated un finding, segin el criterio establecido.

Para calcular el grado de acuerdo entre anotadores se consideré solo el resultado de la
segunda tarea. Para este cdlculo, las oraciones que fueron anotadas con “-” por alguno
de los anotadores, fueron descartadas, ya que no se puede inferir de las mismas si hubo
acuerdo o no en la anotacién, debido a que no tiene sentido una anotacion si el término
marcado no corresponde a un finding. Las oraciones anotadas como Doubt no pueden
contabilizarse en el cédlculo, por lo cual descartamos las clasificadas con esta categoria
(si uno de los dos anotadores anoté Doubt se descarta) y las anotadas como Probable se
cuentan como Affirmed tanto para el calculo asi como para armar el corpus (debido a que
para un médico podria llegar a ser de interés evaluar la oracion).

El célculo del coeficiente de Kappa (k) se hizo sobre el Gold Standard, para el conjunto
de 100 oraciones anotadas por el anotador 1 y el anotador 3, y para el conjunto de 100
oraciones anotadas por el anotador 2 y el anotador 3.

De las 100 oraciones en comun entre los anotadores 1 y 3, 14 oraciones se descartaron
porque alguno de los anotadores la anot6 con “-” (no la anoté), y 4 se descartaron porque
alguno de los anotadores la anoté como Doubt. En la tabla 4.1 se muestra la clasificacién
de las 78 oraciones restantes segtin estos anotadores.

Anotador 3 Total

Affirmed | Negated oL

Affirmed 67 0 67
Anotador 1\ ted 2 13 15
Total 69 13 82

Tab. 4.1: Oraciones anotadas como Negated o Affirmed (Affirmed o Probable) por los anotadores
ly3

De las 100 oraciones en comtun entre los anotadores 2 y 3, se descartaron 20 oraciones,
porque alguno de los dos anotadores la anoté como “-” (no la anotd), y se descartaron
otras 2 porque alguno de los anotadores la anoté6 como Doubt. En la tabla 4.2 se muestra
la clasificacion realizada por los anotadores de las 82 oraciones restantes.
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Anotador 3 Total
Affirmed | Negated
Affirmed 56 1 57
Anotador 2.\ ted | 1 20 21
Total 57 21 78

Tab. 4.2: Oraciones anotadas como Negated o Affirmed (Affirmed o Probable) por los anotadores
2y 3

El coeficiente de Kappa obtenido para los dos conjuntos de oraciones anotadas por dos
anotadores cada conjunto se muestra en la tabla 4.3.

Anotadores | #oraciones K
Al1-A3 82 0,97
A2-A3 78 0,96

Tab. 4.3: Coeficiente de Kappa entre los anotadores A1-A3 y A2-A3

4.2. Experimentos sobre el conjunto de test

Uno de los experimentos realizados fue evaluar la performance del trigger no, con el ob-
jetivo de decidir si este trigger deberia incluirse en el conjunto de triggers compilado (el
conjunto de triggers conformado por los triggers obtenidos de bigramas y trigramas, los
triggers provistos por el médico radidlogo y los triggers traducidos y adaptados de la ver-
sién para inglés de NegEx), y analizar la etiqueta mas adecuada para el mismo. Para esto,
se aplicé el algoritmo NegExMod (la versién modificada para espanol de NegEx, presen-
tada en este trabajo) con el conjunto de test de 1000 oraciones, utilizando el conjunto
de triggers compilado excluyendo el trigger no para un caso, incluyéndolo en los otros,
en un caso con etiqueta PREN y en el otro con etiqueta POST. Los resultados de este
experimento se muestran en la tabla 4.4.

Puede verse que en el caso en el que se utiliza el conjunto de triggers compilado inclu-
yendo al trigger no con etiqueta POST, los resultados en general son peores. Comparando
los resultados de aplicar el algoritmo NegExMod usando el conjunto de triggers que inclu-
ye al trigger no con etiqueta PREN, y usando el conjunto de triggers que lo excluye, la
precision y el accuracy obtenidos son muy similares. Sin embargo, la recall para el caso en
que el trigger no esta excluido del conjunto de triggers es peor, afectando también el F1.
El mejor caso es el conjunto de triggers que incluye al trigger no con la etiqueta PREN.
Por lo tanto, el trigger no serd incluido en el conjunto de triggers compilado con etiqueta
PREN. Asi este conjunto queda conformado de esta manera por un total de 350 triggers.

En la tabla 4.5 se presentan los resultados de aplicar la versiéon modificada de NegEx para
espanol (NegExMod) utilizando los distintos conjuntos de triggers construidos. Puede verse
que utilizando el conjunto de triggers de bigramas y trigramas la cantidad de TP obtenidos
es muy baja, es decir la cantidad de oraciones que el algoritmo anoté como negadas y
verdaderamente estaban negadas (segin el Gold Standard) fueron pocas (26), generando
gran cantidad de FN (199). Ademds hay muy pocos casos de FP, es decir, que las veces que
el algoritmo determiné que en una oracién el finding estaba negado pero en verdad estaba
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sin trigger no | con trigger no

- PREN | POST
TP 194 220 195
FP 23 31 54
FN 31 5 30
TN 752 744 721
Accuracy 0,95 0,96 0,92
Precision 0,89 0,88 0,78
Recall 0,86 0,98 0,87
F1 0,88 0,92 0,82

Tab. 4.4: Tabla comparativa de los resultados de NegExMod aplicado sobre el corpus de test de
1000 oraciones evaluando el trigger no en el conjunto de triggers compilado. La columna
sin trigger no corresponde a la aplicacion del algoritmo usando el conjunto de triggers
compilado (triggers obtenidos de bigramas y trigramas, triggers provistos por el médico
radiélogo y triggers traducidos y adaptados de la versién para inglés de NegEx), que no
contiene el trigger no. La columna con trigger no, corresponde a los resultados de aplicar
el algoritmo con el conjunto de triggers compilado incluyendo el trigger no con distintas
etiquetas.

presente fueron muy pocas (2). Algo similar ocurre con el conjunto de triggers provisto
por el médico radidlogo, aunque en este puede observarse un aumento importante en el
nimero de casos que el algoritmo detecta negaciones correctamente (118). Con el conjunto
de triggers obtenidos de traducir y mejorar los triggers de la versién original de NegEx se
ve que crece considerablemente la cantidad de casos de FP respecto de los dos conjuntos
anteriores. Es decir se detectan mayor cantidad de negaciones equivocadamente. Respecto
del conjunto proveniente de la compilacién de los tres conjuntos de triggers anteriores,
la cantidad de TP aumenta en gran medida, y se reducen los FN. Esto significa que
con en este conjunto se detectan mayor cantidad de negaciones. Pero ademads, si bien
tiene bastantes FP comparado con los conjuntos de triggers de bigramas y trigramas y
el provisto por el médico radidlogo, estos disminuyen respecto al conjunto de triggers
traducidos. Con este conjunto es con el que se obtiene mayor F1, es decir hay un mejor
balance en la cantidad de negaciones que detecta correctamente y la cantidad de negaciones
erréneamente detectadas.

Una vez obtenidos los resultados de aplicar el algoritmo con los distintos conjuntos de
triggers, se obtuvo la frecuencia de aparicion de los mismos en las oraciones. A partir de los
resultados se decidié estudiar si es posible construir subconjuntos de triggers, a partir de
los conjuntos anteriores, que mejoren la performance del algoritmo y también analizar si
es posible generalizar el algoritmo para aplicarlo a otros dominios distintos del radiolégico.

En la tabla 6.2 de la seccién Cantidad de apariciones de los triggers en espanol (6.3),
se presenta la cantidad de apariciones de los triggers del conjunto de traducciones, en el
corpus de test. De estos triggers, muchos se usan muy poco o no se usan (en el corpus solo
aparecen 9 triggers distintos de los cuales 6 de ellos aparecen menos de 5 veces, los otros 201
triggers no aparecen). Se decidié analizar este conjunto debido a que no contiene triggers
especificos de radiologia, para poder evaluar la posibilidad de generalizar el algoritmo.
También se analizé la frecuencia de aparicién de los triggers del conjunto compilado (que
se muestra en la tabla 6.1 de la seccién 6.3).
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Medidas | Bi-trigramas | Radiolégico | Traducciones | Compilado

TP 26 118 81 220

FP 2 9 76 31

FN 199 107 144 5

TN 773 766 699 744

Accuracy 0,80 0,88 0,96 0,96

Precision 0,93 0,93 0,86 0,88

Recall 0,12 0,52 0,98 0,98

F1 0,21 0,67 0,91 0,92

Tab. 4.5: Experimentos con NegExMod. Se muestran los resultados de aplicar la versién para
espanol de NegEx usando distintos conjuntos de triggers, sobre el conjunto de test de 1000
oraciones. La columna de traducciones corresponde a las traducciones y adaptaciones de
los triggers para NegEx en inglés al espanol; la columna radioldgico corresponde a triggers
provistos por un médico radidlogo; La columna bi-trigramas corresponde a los triggers
generados a partir de obtener bigramas y trigramas del conjunto de andlisis y seleccionar
aquellos que corresponden a posibles negaciones; la columna compilado corresponde a la
combinacién de los tres conjuntos anteriores.

A partir de la informacién obtenida se seleccionaron los triggers mas usados. Estos son:
“no” y “sin”. Se incorpora el trigger “ni” (que fue incorporado en el conjunto de trig-
gers compilado) ya que se encuentra dentro de los triggers més usados y no es especifico
de radiologia. Ademads, analizando el trigger “sin” utilizado para denotar una negacién,
puede deducirse que la frase “con” (anténimo de “sin”) debe ser muy utilizada para men-
cionar como presente un finding. Por esto, se incorpora este trigger a la lista utilizando
la etiqueta PSEU!. De la misma manera se incorporan frases que cumplen una funcién
similar al trigger “con”, generandose asi una lista total de 16 triggers que incluyen “no”
“sin”, “ni”, “con” y trlggers derivados de “con”. Con este subconjunto de triggers, que
se llamard genTriggers se evalud el algoritmo sobre el conjunto de test. Los resultados
de este experimento se presentan junto con los resultados de aplicar el mismo algoritmo
utilizando el conjunto resultante de compilar los tres conjuntos de triggers (con el que se
obtuvo mayor F1 de los tres conjuntos de triggers) en la tabla 4.6.

Puede verse que, aunque con el conjunto genTriggers se obtiene menor nimero de ora-
ciones cuyos findings son correctamente negados por el algoritmo y menor nimero de
oraciones con findings incorrectamente negados, los resultados son muy similares entre
los dos conjuntos. Sin embargo, con el conjunto compilado se obtiene mayor F1. Por este
motivo utilizaremos el conjunto de triggers compilado para evaluar y comparar con los
otros enfoques de deteccién de negaciones propuestos en este trabajo.

La tabla 4.7 presenta los resultados de aplicar los tres enfoques propuestos para la deteccién
de negaciones en informes radioldgicos escritos en espanol. Para el caso de NegEx, se
utilizo el conjunto de triggers compilado debido a que es aquel con el que se obtuvo mayor
F1 respecto de todos los conjuntos de triggers evaluados.

Puede verse que los resultados de NegEx y PoS-tagging son casi idénticos, siendo Negkx
el que da mayor TP, y mayor recall, sin embargo con ambos se obtiene el mismo F1. Con el

1 Si un trigger tiene la etiqueta PSEU, y el finding se encuentra dentro del alcance de este trigger el
algoritmo lo considerard como Affirmed.
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Medidas | genTriggers | compilado

TP 207 220

FP 25 31

FN 18 5

TN 750 744

Accuracy 0,96 0,96

Precision 0,89 0,88

Recall 0,92 0,98

F1 0,91 0,92

Tab. 4.6: Tabla comparativa de los resultados de NegExMod aplicado sobre el corpus de test de
1000 oraciones utilizando dos conjuntos de triggers: la columna genTriggers corresponde
al conjunto de triggers reducido genTriggers, la columna compilado corresponde a la
ejecucién del algoritmo con el conjunto de triggers compilado (triggers obtenidos de
bigramas y trigramas, triggers provistos por el médico radidlogo y triggers traducidos y
adaptados de la versién para inglés de NegEx).

Medidas | NegExMod | PoS-tagging | Shallow Parsing
TP 220 219 200

FP 31 31 19

FN 5 6 25

TN 744 744 756
Accuracy 0,96 0,96 0,96
Precision 0,88 0,88 0,91
Recall 0,98 0,97 0,89

F1 0,92 0,92 0,90

Tab. 4.7: Tabla comparativa de resultados de la deteccién de negaciones en el corpus de test de 1000
oraciones con distintos enfoques: NegExMod (segunda columna), utilizando el conjunto
de triggers compilado, PoS-tagging (tercer columna) y Shallow Parsing (cuarta columna).

algoritmo de Shallow Parsing hay menor cantidad FP y méas TN, pero baja la cantidad de
TP respecto de los otros dos algoritmos. Por lo tanto los resultados obtenidos son peores
en general, excepto en precision.

4.3. Experimentos con otro conjunto de datos

En esta seccién se presentan los resultados de aplicar los distintos enfoques y propuestas
al conjunto de datos utilizados por Costumero et al. [9], y se comparan con los resultados
obtenidos con el conjunto de test desarrollado en este trabajo.

Caben destacar las similitudes y diferencias entre ambos conjuntos de datos. El con-
junto de datos utilizado por Costumero et al. [9] (extraido de SciElo?) proviene de textos
cientificos escritos en lenguaje formal y de longitud extensa. Los datos del conjunto de test
desarrollado para este trabajo provienen de informes de radiologia, escritos por médicos,
contienen abreviaturas no usuales y errores de tipografia, no tienen lenguaje formal y son

2 http://www.scielo.org/
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de longitud corta. Los dos conjuntos son de formato no estructurado.

En la tabla 4.8 se muestran los resultados obtenidos por Costumero et al. [9] utilizando
su adaptacién de NegEx a espaiiol sobre el conjunto de datos que extrajeron de SciElo?,
la adaptaciéon de NegEx a espanol propuesta en este trabajo (NegExMod) utilizando el
conjunto de triggers compilado, aplicada sobre el conjunto de datos de SciElo, y este mismo
utilizando los datos del conjunto de test.

Algoritmo | NegEx de Costumero et al. [9] NegExMod
Datos SciElo [9] SciElo [9] | conjunto de test
Total 500 500 1000
TP 61 63 220
FP 25 47 31
FN 18 16 5
TN 350 374 744
Accuracy 0,82 0,87 0,96
Precision 0,71 0,57 0,88
Recall 0,77 0,80 0,98
F1 0,74 0,67 0,92

Tab. 4.8: Tabla comparativa de resultados, aplicando NegExMod al corpus de test con el conjunto
de triggers compilado, este mismo aplicado al corpus de datos utilizado por Costumero
et al. [9], y la adaptacién de NegEx y los datos usado por Costumero et al. [9].

Se ve que los resultados de Costumero et al. [9] sobre su conjunto de datos es superior al
obtenido con NegExMod sobre los mismos datos, en particular el F1, sin embargo, hay
una diferencia considerable con respecto a los resultados obtenidos con NegExMod sobre el
conjunto de test, siendo NegExMod con el conjunto de test el de mayor F1. Cabe destacar
que el conjunto de triggers utilizado por Costumero et al. [9] contiene triggers propios de
su conjunto de datos, y el compilado de triggers aqui propuesto tiene triggers especificos
de radiologia, de donde proviene el conjunto de test.

A partir de estos resultados, se decidié analizar como funciona el conjunto de trig-
gers genTriggers que resulta més genérico por no tener triggers especificos del dominio
radiolégico, con el conjunto de datos de Costumero et al. [9)].

La tabla 4.9 presenta los resultados de Costumero et al. [9] sobre los datos de SciElo,
y NegExMod utilizando el conjunto genTriggers de triggers sobre los datos de SciElo.

Se ve que con NegExMod y el conjunto de triggers genéricos se obtiene menor F1, aunque
resulta casi igual que el resultado obtenido por Costumero et al. [9]. Las medidas accuracy
y precision son mejores con genTriggers, pero el recall es peor.

La tabla 4.10 provee los resultados de evaluar los tres enfoques propuestos sobre el

conjunto de datos de SciElo de Costumero et al. [9]
Con los tres enfoques se obtiene el mismo accuracy, con shallow parsing se obtiene mayor
precision pero el menor recall. Y con NegExMod es con el que se obtiene mayor recall
y mayor F1. Ademads utilizando el conjunto de triggers genTriggers con NegExMod se
obtienen mejor accuracy, precision y F1 que con las otras técnicas.

3 El conjunto de datos utilizado por Costumero et al. [9] fue obtenido a través de comunicacién personal
con los autores.
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Algoritmo | NegEx de Costumero et al. [9] | NegExMod
Triggers Triggers de Costumero et al. [9] | genTriggers
TP 61 55
FP 25 17
FN 18 24
TN 350 404
Accuracy 0,82 0,92
Precision 0,71 0,76
Recall 0,77 0,70
F1 0,74 0,73

Tab. 4.9: Tabla comparativa de resultados utilizando los datos de SciElo [9], el algoritmo NegEx-
Mod con triggers genTriggers y el algoritmo de Costumero et al. [9] con los triggers de
Costumero et al. [9]

Medidas | NegExMod | PoS-tagging | Shallow Parsing || NegExMod (genTriggers)
TP 63 53 37 55

FP 47 40 22 17

FN 16 26 42 24

TN 374 381 399 404

Accuracy 0,87 0,87 0,87 0,92

Precision 0,57 0,57 0,63 0,76

Recall 0,80 0,67 0,47 0,70

F1 0,67 0,62 0,54 0,73

Tab. 4.10: Tabla comparativa de resultados de aplicar los algoritmos propuestos para la deteccién
de negaciones al corpus de datos utilizado por Costumero et al. [9] de 500 oraciones,
provenientes de SciElo.

4.4. Comparaciones con otros trabajos

En la tabla 4.11 se presentan los resultados de dos versiones distintas de NegEx: la ver-
sién original desarrollada por Chapman et al. [5] y la adaptacién de NegEx para espanol
presentada en este trabajo (NegExMod).

Puede verse que NegExMod presenta mejores resultados, tanto en precision, recall y F1.

En la tabla 4.12 se presentan los resultados obtenidos por otros trabajos en la tarea de
deteccién de negaciones en textos médicos, y los resultados obtenidos en este trabajo, con
las distintas propuestas.

De la tabla puede verse que en los trabajos previos los enfoques que se basan en NegEx
obtienen peores resultados que los que usan otros enfoques, a diferencia de los resultados
obtenidos con los enfoques de este trabajo, en el que la técnica que se basa en Negkx
(NegExMod) es con la que se obtienen mejores resultados. Los resultados de las técnicas
propuestas en este trabajo superan a los resultados de todas las técnicas basadas en NegEx
de los trabajos expuestos. Se puede destacar que el algoritmo NegExMod es aquel con
el que se obtiene mayor recall, y que con la técnica basada en PoS-tagging se obtienen
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Medidas | NegEx de Chapman et al. [5] | NegExMod
Precision 0,84 0,88
Recall 0,78 0,98
F1 0,81 0,92

Tab. 4.11: Tabla comparativa de resultados de distintas versiones de NegEx. La primer columna
corresponde a los resultados de NegEx de Chapman et al. [5] utilizando un conjunto
de datos de 1000 oraciones provenientes de discharge summaries escritos en inglés. La
segunda columna corresponde a los resultados de aplicar NegExMod (la versién de
NegEx adaptada a espaifiol, presentada en este trabajo) usando el conjunto de test de
1000 oraciones provenientes de informes radioldgicos escritos en espafiol.

resultados muy similares. La propuesta de Huang and Lowe [21] es aquella con la que se
obtiene mayor precision y F1.

4.5. Discusién

En esta seccién se discuten los resultados obtenidos en los experimentos realizados. La
primer subseccion hace referencia al calculo del grado de acuerdo entre los anotadores del
Gold Standard. En las siguientes dos subsecciones se estudian los resultados de los expe-
rimentos de deteccién de negaciones, sobre el conjunto de test (del dominio radiolégico) y
sobre otro conjunto de datos (de otro dominio). A continuacién de ese estudio, se comparan
los resultados obtenidos con las técnicas propuestas en este trabajo, con los resultados de
trabajos previos en el tema. Luego se presenta un andlisis de los errores en los resultados
sobre el conjunto de test. En la tltima subseccién se mencionaran las limitaciones de los
enfoques propuestos.

4.5.1. Inter Rater Agreement

Como se ve en la tabla 4.3, los valores obtenidos en la anotaciéon del Gold Standard son
altos. Segun el criterio de Cohen presentado en la tabla 3.3, son casi perfectos. En cada
grupo de anotaciones compartidas, en solo dos oraciones hubo desacuerdo, y parecen ser
errores de distraccién (las oraciones son cortas y claras). Es posible que la razén por la que
los valores de s obtenidos sean altos, es porque al descartarse muchas oraciones por ser
anotadas como Doubt o con -, las diferencias entre las anotaciones de esas oraciones no se
contabilizaron. Entre los anotadores 1 y 3 se descartan 21 oraciones, y entre los anotadores
2 y 3 se descartan 18. Estos casos no pueden contabilizarse utilizando el coeficiente de
Kappa, debido a que esta medida sirve para clasificaciéon binaria. Se puede concluir que
para todos los casos que si pueden contabilizarse, la tarea de anotar esta clase de informes
(de radiologfa, de longitud corta, de lenguaje informal y formato no estructurado) como
Affirmed y Negated es una tarea sencilla atiin para no expertos en el dominio médico.
Por esta ultima razoén se considera que podrian realizarse anotaciones automaéticas, a
partir de las anotaciones realizadas y obtener buenos resultados. En el trabajo presen-
tado en Workshop on Replicability and Reproducibility in Natural Language Processing:
adaptive methods, resources and software IJCAI 2015* (Taller sobre la replicabilidad y

4 https://sites.google.com/site/adaptivenlp2015/
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Trabajo ‘ Recall ‘ Precision ‘ F1 ‘ Accuracy
NegExMod (con triggers compilado) 0,98 0,88 0,92 0,96
Método basado en PoS-tagging 0,97 0,88 0,92 0,96
Método basado en shallow parsing 0,89 0,91 0,90 0,96
Chapman et al. [5] (NegEx) 0,78 0,84 0,81 -
Wu et al. [49] (RadReportMiner) 0,72 0,81 0,76 -
Skeppstedt [40] (NegEx to Swedish) 0,82 0,84 0,83 -
Costumero et al. [9] (NegEx to Spanish) | 0,77 0,71 0,74 0,82
Mutalik et al. [33] (Negfinder) 0,95 0,91 0,93 -
Huang and Lowe [21] 0,92 0,98 0,95 -

Tab. 4.12: Tabla comparativa de los resultados obtenidos en este trabajo y los resultados de otros
trabajos de deteccion de negaciones en textos médicos. Las primeras tres filas de la tabla
corresponden a los resultados del presente trabajo sobre el conjunto de test. NegExMod
con el conjunto de triggers compilado (conjunto de bigramas y trigrams, triggers pro-
vistos por el médico radidlogo y triggers traducidos y adaptados de la versiéon de NegEx
en inglés). Chapman et al. [5] desarrollan NegEx original para inglés, basado en ex-
presiones regulares; Wu et al. [49] desarrollan un método para realizar bisquedas en
informes radiolégicos basandose en una modificacion de NegEx para inglés; Skeppstedt
[40] adaptan NegEx a sueco; Costumero et al. [9] adaptan NegEx a espanol; Mutalik
et al. [33] desarrollan un programa para identificar patrones de negaciones y utilizan
reglas gramaticales para determinar el alcance de las mismas; Huang and Lowe [21]
realizan deteccién automatica de negaciones en informes radioldgicos escritos en inglés,
combinando expresiones regulares y parsing gramatico.

reproducibilidad en el Procesamiento del Lenguaje Natural: métodos de adaptacién, re-
cursos y software en ILJCAI 2015), se realizaron pruebas utilizando técnicas de machine
learning para anotar automdaticamente los findings de los informes en Affirmed o Negated,
usando un clasificador.

Para dichas pruebas, se utiliza un subconjunto de datos de 196 oraciones (extraidas
del conjunto de analisis) como entrada para un clasificador Naive Bayes® (NB).

Se emplea una herramienta de machine learning para tareas de NLP llamada MA-
LLETS (MAchine Learning for LanguagE Toolkit, herramientas de aprendizaje automético
para lenguajes). MALLET utiliza el modelo de Bag-of-Words (bolsa de palabras) para re-
presentar las frases. Bag-of- Words define un diccionario, que contiene todo el vocabulario
incluido en el conjunto de entrenamiento, en el que se asigna cada palabra una posiciéon
Unica en un vector. Las frases se representan como vectores con la longitud del diccionario.
Cada posicion, conocida cominmente como valor caracteristico, tiene un valor correspon-
diente a la cantidad de veces que aparece la palabra en la oracién.

Los resultados de la automatizacién del proceso de anotacién son accuracy: 0,93 %,
precision: 0,91 %, recall: 0,89 % y F1: 0,90 %. Este es un resultado prometedor, ya que
implica que este proceso, que requiere mucho tiempo, podria automatizarse y podrian
obtenerse recursos de procesamiento del lenguaje para espanol méas facilmente.

5 Debido a que se busca evaluar la viabilidad del enfoque, se opté por un algoritmo que podria ser visto
como un punto de referencia para este tipo de enfoques. Los modelos alternativos podrian mejorar los
resultados.

Shttp://mallet.cs.umass.edu/
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4.5.2. Experimentos sobre el conjunto de test

A partir de los resultados mostrados en la tabla 4.5, de la precision obtenida usando
el conjunto de bigramas y trigramas se puede deducir que los triggers que contempla
verdaderamente se utilizan para denotar negacién, sin embargo estd incompleto, generando
que muchas negaciones no se detecten, por eso se obtiene un recall tan bajo. Del conjunto
de triggers provistos por el radiélogo se deduce algo similar respecto a que los triggers son
realmente frases utilizadas para denotar negaciones en el dmbito radioldgico, aunque este
conjunto es un poco mas completo que el de bigramas y trigramas porque se obtienen més
casos de TP (118), y por esto, mayor recall. En el conjunto de triggers obtenido de las
traducciones, la alta cantidad de casos de FP sugiere que hay triggers que no se utilizan
para denotar negaciones, o que es mas factible que produzcan falsos positivos. Habria que
estudiar si conviene eliminar algunos triggers de este conjunto. Los resultados obtenidos
con el conjunto de triggers compilado indican que es el conjunto de triggers mas completo
porque es el que detecta mayor ntimero de negaciones, lo cual sabemos que es cierto porque
contiene a los tres conjuntos anteriores.

Observando la tabla 4.6 se puede decir que los resultados obtenidos utilizando el conjunto
de triggers compilado y genTriggers resultan muy similares, siendo el conjunto de triggers
compilado superior, en particular, en el recall. Debido a que esta medida indica la pro-
porcién de oraciones que el algoritmo detecta correctamente que estan negadas, se infiere
que con los triggers del conjunto compilado se detectan mayor nimero de negaciones co-
rrectamente que con los del conjunto genTriggers, indicando que el de compilado es més
completo que el de genTriggers. Sin embargo, con el conjunto genTriggers se alcanzan los
resultados que se muestran teniendo muchos menos triggers y siendo estos genéricos. Si
bien era esperado que compilado diera un mejor resultado, es interesante alcanzar estos
valores con genTriggers porque es mas simple. Con el fin de obtener un conjunto de triggers
genérico este resultado es prometedor.

En la tabla 4.7 se puede ver que el enfoque de shallow parsing obtiene los peores resultados,
aunque se puso a prueba bajo el supuesto de que usando este método se iba a obtener
mejores resultados que PoS-tagging y NegEx en la deteccién de negaciones, ya que en
este método no se consideran ventanas fijas de palabras entre la negacién y el término de
interés (como ocurre en NegEx) o cada palabra que forma la frase (como se hace en el
método PoS-tagging), sino que segmenta la oracién en grupos sintdcticos relacionados.

Sin embargo, las técnicas de NegEx y PoS-tagging tienen mejores resultados. Uno de
los factores que se cree que influyen en estos, es que las oraciones de los informes del
conjunto de datos utilizado, son por lo general relativamente cortas. Esto sugiere que
probablemente no es necesario utilizar métodos complejos, independientes de la longitud
de las oraciones, que no fijan ventanas de palabras, y ademés que un enfoque sencillo es
suficientemente bueno para este conjunto de datos.

El andlisis que realiza PoS-tagging a partir de la oracién podria ser suficiente para
estas frases. En cambio, podria utilizarse shallow parsing para las frases mas complejas ya
que hace un analisis basado en la estructura de la oracién.

4.5.3. Experimentos con otro conjunto de datos

Las tablas 4.8 y 4.9 presentan resultados interesantes. En la primera (4.8) se observa que de
las dos adaptaciones de NegEx para espanol (la de Costumero et al. [9] y NegExMod) sobre
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el conjunto de datos de SciElo, NegExMod obtiene mejores accuracy y recall, pero peores
precision y F1. De lo que se infiere que para el conjunto de datos de SciElo, la adaptacién
de Costumero et al. [9] es mejor (si se contempla F1 como criterio de evaluacién). Sin
embargo, para el conjunto de test construido para este trabajo, utilizando el conjunto
de triggers compilado (triggers de bigramas y trigramas, triggers provistos por el médico
radidlogo y triggers traducidos y mejorados de NegEx para inglés) NegExMod obtiene
resultados mejores en comparacién con los de Costumero et al. [9] sobre SciElo.

En la segunda tabla (4.9), se ve que la implementacién de NegEx, utilizando el conjunto
de triggers especificos para el conjunto de datos sobre el que serd probado (NegExMod con
el conjunto de triggers compilado que contiene triggers especificos del &mbito radiol6gico)
obtiene mejores resultados que cuando se aplica sobre un conjunto de datos de otro ambito.
Sin embargo, con el conjunto de triggers mas genérico (genTriggers) se obtienen resultados
similares al de Costumero et al. [9] cuando se aplica sobre SciElo, y similar a NegExMod
cuando se aplica sobre el conjunto de test (proveniente de informes radiolégicos), aunque
los conjuntos de triggers especificos generan resultados superiores.

Por lo tanto, para obtener el mejor resultado dentro de un tipo de datos especifico, la
mejor opcion podria ser utilizar un conjunto de triggers especifico del dominio, pero para
cuando se tienen conjuntos de datos de distintos tipos y se quieren resultados éptimos
para todos los tipos de datos, el conjunto de triggers genérico podria ser el més apropiado.

Finalmente, de la tabla 4.10 se ve que que las alternativas a NegEx producen resultados
peores (con F1 més bajo). Esto sugiere que los patrones propuestos posiblemente necesiten
ser refinados, o que deben estudiarse otro tipo de patrones para conjuntos de datos de otro
tipo.

4.5.4. Comparaciones con otros trabajos

En las tablas 4.11 y 4.12 puede verse que los enfoques y algoritmos propuestos en este
trabajo, superan los resultados obtenidos por otros trabajos basados en NegEx tanto para
inglés como para las adaptaciones a otros idiomas, y son similares a los resultados obtenidos
por trabajos que usan otras técnicas, para idiomas distintos del espafiol. Esto parece ser
un buen indicador para los resultados obtenidos, sin embargo, habra que considerar los
errores y las limitaciones de los algoritmos propuestos para poder concluir que tan buenos
son estos resultados. Sin embargo, es dificil comparar los resultados ya que son distintos
conjuntos de datos y en distintos idiomas.

4.5.5. Analisis de errores

Una de las principales razones por las que se generan falsos positivos en todos los algorit-
mos es porque en la oracién aparece una negacién pero no esta negando al finding (este
es un problema de determinacién del alcance de la negacién). Esto ocurre en los tres al-
goritmos, pero por diferentes causas. En NegEx 25 oraciones de los 31 FP (81 %) tienen
este problema. En el enfoque de PoS-tagging, 24 de 31 (77 %) fallan por esto mismo y en
shallow parsing, 15 de 19 (79 %).

Una de las causas de este problema se debe a falta de puntuacién en las oraciones. A
pesar de haber corregido manualmente problemas de puntuacion en el conjunto de test,
quedaron algunos problemas. Hay oraciones que en realidad corresponden a mas de una,
y el finding aparece en lo que seria una de esas oraciones, y la negacién en la otra. Pero la
falta de puntuacién hace que el finding quede dentro del alcance de la negacién, haciendo
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dificil la distincién ain para las personas. En NegEx 7 errores (23 %) se deben a falta de
puntuacion, en PoS-tagging 4 (13 %), mientras que en shallow parsing 5 (26 %).

Cuando no se debe a problemas de puntuacién, en NegEx ocurre que se niega otro
finding primero, por ejemplo con el trigger sin, pero luego termina el alcance de esa
negacion, a veces con una coma, a veces con la palabra con, lo que acentiia mas la correcta
eleccién de ese trigger en el conjunto genTriggers. Por ejemplo, sin findingl, con finding2,
donde el finding de interés es el finding2. Esto sucede 8 veces (26 %). En PoS-tagging
ocurre lo mismo, siendo 7 de los errores (23 %) debido a esta causa. Este problema no
ocurre con shallow parsing.

Otra de las causas se debe a que se niega una caracteristica o cualidad, y la negacién de
esa cualidad corresponde a un finding (el finding en cuestién). Los tres algoritmos fallan
por este motivo.

También es motivo de falla cuando hay algo de la forma no VERBO por finding.
Generalmente ocurren expresiones del tipo no se logra visualizar por presencia de finding.
Esto ocurre 7 veces para NegEx (23%), 5 para PoS-tagging (16 %), y 6 para shallow
parsing (32 %), en los tres algoritmos, son casi las mismas oraciones en las que fallan por
esto.

Este motivo de falla sugiere que deberia incorporarse por como trigger con etiqueta
PSEU, y que habria que incorporar patrones para los algoritmos que usan PoS-tagging y
shallow parsing, que contemplen estos casos.

Las otras cuestiones que motivan la existencia de falsos positivos tienen menor inciden-
cia, siendo una de ellas la apariciéon de doble negacién en la oracién. Todos los algoritmos
fallan cuando hay doble negacién, como por ejemplo en la frase No se logra descartar...
finding”. Todos los algoritmos marcan como negada esta oracién y deberfan detectarla
como afirmada. Desde NegEx se podria incorporar el trigger no se logra descartar con
la etiqueta PSEU que corresponde a las dobles negaciones, y se solucionaria para ese ca-
so particular. Para los otros enfoques es mas dificil, porque habria que encontrar alguna
forma de detectar palabras que indiquen negacién como descartar, y deberian detectar si
esas palabras a la vez estan negadas, pero no hay una clase de palabras para ese caso, con
lo cual, no hay forma de detectar las doble negaciones de ese tipo. Sin embargo hay una
sola oracién en el corpus que tiene este problema. Posiblemente no sea tan comun que los
médicos en el ambito radiolégico en espafiol utilicen doble negaciones.

Otra cuestién que motiva la existencia de falsos positivos es la doble aparicién del
finding en la oracién: El criterio desarrollado para los anotadores establecia que debian
anotar la oracién en base a la primer apariciéon del finding. Sin embargo, los algoritmos
detectan ambas apariciones del finding, si alguna la detectan como negada, marcan la
oraciéon como negada.

Por ultimo, se encontraron dos oraciones mal anotadas en el Gold Standard, lo cual
gener6 falsos positivos.

Respecto a los falsos negativos, tanto en los enfoques de NegEx como el de PoS-tagging,
hay muy pocos casos (5 y 6 respectivamente), y se deben a oraciones mal escritas, a falta
de puntuacién, o a que si bien se menciona al finding como presente, estd acompanado de
cuantificaciones que podrian indicar que el finding es despreciable, pero para tener certeza
de esto, es necesario tener conocimiento del dominio.

" Los puntos suspensivos (...) denotan que pueden haber palabras entre medio.
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Pero shallow parsing presenta otros problemas, ademés de los mencionados para NegEx
y PoS-tagging. El principal problema (17 de 25 FN, 68 %) se debe a oraciones en las que
hay negaciones que tienen el siguiente patron: sin ... de finding, por ejemplo, sin evidencia
de derrame, siendo el derrame el finding. Este problema se podria solucionar agregando un
patrén que contemple este caso. En los otros algoritmos este error no se produce debido a
que el alcance de la negacion se evalia en funcién de la cantidad de palabras que hay entre
la negacién y el finding (y la presencia de otros triggers en el caso de NegEx) y ademds en
PoS-tagging se evalia que estén las palabras que conforman el patrén (negacién, verbo,
etc).

Otro caso de falla que solo ocurre en shallow parsing ocurre cuando en la oracién, el
verbo que se utiliza cuando se niega al finding (cuando se trata del patrén “no ... verbo
... finding”), aparece en la forma de gerundio compuesto. Por ejemplo, no observandose
lesiones, siendo lesiones el finding. Para estas formas, el arbol de shallow parsing obtenido
es distinto al que se obtiene con un verbo conjugado, por lo tanto, el algoritmo no detecta
estos casos. Sin embargo, el PoS-tag del gerundio, denota que pertenece a la categoria de
verbos, por lo tanto, en PoS-tagging, no produce error, y en NegEx depende de que haya
un trigger especifico para ese tipo de gerundios.

Otro error ocurre cuando el finding se menciona en el paciente como presente, pero es
un finding ya conocido, y no es el motivo de la visita del paciente al médico. Estos casos,
los anotadores debian marcarlos como Doubt, pero, detecté una oraciéon del conjunto de
datos que fue mal anotada. Los algoritmos propuestos no contemplan el caso en que el
finding se refiera a la historia del paciente y los reporta como Affirmed. Esto es un error
de anotacion.

La limitacién de scope de shallow parsing genera menos falsos positivos (el algoritmo
més conservador) pero maés falsos negativos. Es posible que para obtener mejoras con
el algoritmo de shallow parsing, se requiera tener patrones maés especificos, por ejemplo,
teniendo en cuenta los casos de falsos negativos, incorporando el siguiente patrén: sin ...
de finding, y teniendo en cuenta los falsos positivos, podria incorporarse el patrén no ...
verbo ... por finding tanto en PoS-tagging, como en shallow parsing. Sin embargo, tener
patrones mas especificos requiere tener mayor conocimiento del conjunto de datos con la
posibilidad de hacerlo muy adecuado a este dominio (radiolégico) y a este conjunto en
particular, pero poco adecuado a otros. También requiere mayor conocimiento lingiiistico.

4.5.6. Limitaciones

Una de las limitaciones que presenta este trabajo es la técnica utilizada para el etiquetado
de findings en los informes radiolégicos. Esta técnica presenta errores en algunos casos,
marcando como findings términos que no representan verdaderos findings. Esto provoca
ruido en el proceso de anotacion, ademads genera casos que no tienen sentido. De todas
formas, estos errores no afectan al trabajo, debido a que las oraciones que tenfan findings
mal etiquetados fueron descartadas del conjunto datos.

Otra limitacion se presenta en el criterio de anotaciéon propuesto, en donde los anota-
dores podian anotar oraciones como Probable, sin embargo, los algoritmos no consideran
estos casos, por lo que se transformaron en Affirmed. Esta decisién puede impactar en los
resultados. Ademas, el criterio establecia que debian anotar la oracién segun la primer
aparicién del finding en la frase (si es que aparecia mas de una vez). Pero los algoritmos
anotan como Negated la oracién si cualquiera de las apariciones del finding estd negada.
Otra cuestién relacionada con el criterio de anotaciéon es que los anotadores no debian
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considerar como presente un finding histérico (que no fuera el motivo de la visita actual
del paciente). Sin embargo, ninguno de los enfoques propuestos tienen la capacidad de
distinguir si un finding mencionado en un informe corresponde al historial del paciente o
esté relacionado con la visita actual del paciente. A pesar de esto, se cree que los criterios
establecidos son los adecuados para la tarea.

También resulta una limitacién importante no contar con un conjunto de datos de
radiologia en espanol anotados, debido a que construirlo es una tarea dificil que requiere
mucho trabajo y realizar un andlisis profundo, prueba y error para poder establecer un
criterio de anotacion éptimo para el conjunto de datos que se tiene y la tarea a realizar,
ademas el criterio debe ser claro y sin ambigiliedades para los anotadores. Por otro lado,
el proceso de anotacién es tedioso, los informes pueden ser ambiguos, y en algunos casos
se requiere conocimiento del dominio para poder dar una sentencia sobre la oraciéon que
se estd anotando. Ademds, contar con un especialista en el dominio para que realice esta
tarea es costoso.

No tener otros algoritmos para espanol contra los cuales comparar, es otra de las
limitaciones.

Otra gran limitacién estd en los algoritmos sintacticos, debido a que es necesario em-
plear mucho tiempo para ejecutar el analisis sintactico sobre todo el conjunto de datos.



5. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollaron tres métodos distintos para la deteccién de negaciones de
términos de interés (findings) en informes de radiologia escritos en espanol. La posibilidad
de conocer el alcance de las negaciones, permitiria detectar informes que son importantes
para un experto en radiologia y posibilitaria estructurar la informacién permitiendo su
analisis.

La evaluacién de los métodos se centra en dos aspectos: obtener alta performance
(utilizando como medida de evaluacién F1) en la deteccién de negaciones, y la generalidad
de los enfoques para distintos tipos de datos. Se elaboré un conjunto de datos para utilizarlo
como Gold Standard y evaluar las propuestas.

Uno de los métodos es una adaptaciéon para espanol del algoritmo NegEx. Este utiliza
expresiones regulares. Se distingue de otras adaptaciones por modificaciones hechas al
algoritmo especificas para el idioma espanol, y el conjunto de triggers usado, que contiene
algunos particulares del dominio de radiologia. Ademads se estudié un subconjunto de
triggers que fuera genérico respecto del tipo de datos. En esta técnica, el alcance de la
negacién sobre el término de interés solo se considera parcialmente, segiin una ventana de
palabras de tamano fijo.

Las otras dos propuestas elaboran reglas basadas en informacién sintactica de las
oraciones para determinar el alcance de la negacién respecto de los términos de interés.
La técnica basada en shallow parsing se distingue de la que utiliza PoS-tagging en que
la primera toma en cuenta la estructura de la oracién, mientras que la segunda, no. Los
PoS-tags y el orden de las palabras en frases que contienen negaciones permiten elaborar
reglas basadas en ellos. Pero estas reglas dependen de cada palabra de las oraciones. Es
dificil modelar todas las formas que pueden tener las oraciones con términos de interés
negados.

De los enfoques propuestos se esperaba que, debido a la complejidad y andlisis del
alcance de las negaciones que se obtiene a través de shallow parsing, esta alternativa fuera
la que diera los mejores resultados, y que la adaptaciéon de NegEx, debido a su sencillez y
la ventana fija de palabras que delimita el alcance de las negaciones fuera la propuesta de
peores resultados. Sin embargo, sucedié lo contrario. Tampoco se esperaba que la propuesta
basada en PoS-tagging y la version de la adaptacion de NegEx especifica para radiologia
obtuvieran resultados parecidos. Una hipdtesis es que esto se debe al tipo de oraciones de
los informes con los que se trabajé (son informes de radiologia, escritos por médicos, que
contienen abreviaturas no usuales y errores de tipografia, no tienen lenguaje formal, son
de longitud corta y de formato no estructurado). Se debe realizar un andlisis con frases
mas complejas y largas para evaluar que ocurre es esos casos.

De los resultados de las evaluaciones de las adaptaciones de NegEx a espanol (Costu-
mero et al. [9] con los triggers usados por los autores, y la versién desarrollada en este
trabajo especifica para el dominio de radiologia') se deduce que el algoritmo de Costumero
et al. [9] es mejor para sus datos, mientras que la versién presentada en este trabajo es
mejor para el conjunto del dominio de radiologia construido para este trabajo. Es decir

! NegExMod con el conjunto de triggers compilado (conjunto de triggers que contiene a los triggers
obtenidos de bigramas y trigramas, los provistos por el médico radiélogo y los traducidos y adaptados de
la versién para inglés de NegEx).
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que ambos algoritmos estan adecuados al dominio del conjunto de datos utilizado. Se de-
duce también que la versién de Negkx genérica desarrollada podria servir para sacar del
dominio al algoritmo y usarlo en otros dominios.

También se observé que los resultados de evaluar la version de NegEx especifica para
el dominio de radiologia y la técnica basada en PoS-tagging sobre el conjunto de datos
utilizado por Costumero et al. [9] dejan de ser parejos. Se deduce que la técnica basada
en PoS-tagging estd més adecuada al dominio de radiologia que la adaptacion de NegEx.

A partir de todo esto se cree que la técnica basada en NegEx es sencilla y rapida de
aplicar, pero debido a la ventana de palabras fija, da mejores resultados sobre oraciones no
muy largas. La versién desarrollada especificamente para el dominio de radiologia obtiene
muy buena performance en dicho dominio, pero ésta se ve degrada en otros dominios. La
versién genérica desarrollada de este algoritmo si bien no presenta resultados tan buenos
como la versién especifica para el dominio radioldgico, son resultados bastantes buenos
para distintos dominios, y también comparado con otras adaptaciones de NegEx para otros
idiomas. Ademas, debido a que el método que utiliza PoS-tags depende del orden de todas
las palabras de cada oracion, se cree que se consiguen mejores resultados con oraciones
cortas. Por ultimo, se entiende que la propuesta con shallow parsing es la més lenta de todas
en aplicarse. Ademds requiere méas reglas y mas especificas para dar buenos resultados.
Sin embargo, como considera la estructura de las oraciones, se estima que podria ser
util para oraciones mas largas o complejas. Por ejemplo, si un informe que contiene una
oraciéon con dos términos negados y un tercer término de interés no negado, entonces
un radidlogo querria tener este informe marcado como importante (hay un término de
interés). Detectar el alcance de las negaciones permitiria conocer cudles de los términos
de interés se encuentran dentro del alcance de la negaciéon. En casos como estos, la técnica
con shallow parsing resultaria ttil.

De estas deducciones se concluye que la versién genérica de la adaptacion de Negkx
para espanol tiene la ventaja de que es facil de utilizarlo sobre un conjunto de datos de
otro dominio, pues una vez que se tradujeron los triggers no requiere realizar ningin pro-
ceso adicional, sino que puede ser usado directamente. En cambio, los algoritmos basados
en técnicas que usan informacién sintictica requieren de mucho analisis (de oraciones y
patrones) y trabajo manual para usarlos sobre un conjunto de datos, y se deduce de los
resultados obtenidos que para usarlos sobre otro de dominio distinto hay que volver a
realizar el proceso.

Debido a que hay pocos recursos de NLP para el idioma espafiol, y las herramientas
para este idioma estan menos avanzadas que para otros como el inglés, el desarrollo de los
distintos enfoques para espanol, en particular para el dominio de radiologia, presenta un
desafio. Para la realizacion de este trabajo no se encontraron corpus de datos estandares,
por lo cual se opté por construir un Gold Standard para poder evaluar los resultados.
Pero la tarea de anotacién es dificil principalmente por dos motivos: establecer un criterio
de anotacion que sea 6ptimo seguin el conjunto de datos que se tiene y la tarea a realizar
requiere de conocimiento del corpus de datos, de la tarea especifica, ademas debe ser claro
y sin ambigliedades para los anotadores, por lo que requiere hacer un analisis profundo,
prueba y error, en primer lugar. Por otro lado, el proceso de anotacién es tedioso, los
informes pueden ser ambiguos, y en algunos casos se requiere conocimiento del dominio
para poder dar una sentencia sobre el informe que se estd anotando. Ademas, contar con
un especialista en el dominio para que realice esta tarea es costoso. Por estas razones se
cre6 un conjunto de datos, y fue dividido en subconjuntos para ser anotado por tres anota-
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dores: un médico radidlogo y dos anotadores no expertos en este dominio. Algunos de los
subconjuntos fueron anotados por dos anotadores para poder evaluar el IRA, obteniéndose
resultados altos. Una conclusién que se desprende de esto es que este tipo de informes en
casos que resulten de complejidad similar a estos, posiblemente puede ser anotado por
personas no especializadas en este dominio, y obtenerse asi un conjunto de datos anotados
de buena calidad, lo cual es un resultado importante dada la escasez de recursos para el
idioma. Ademads, los resultados de las pruebas para evaluar la viabilidad de la automa-
tizacién del proceso de anotacién son prometedores (accuracy: 0,93 %, precision: 0,91 %,
recall: 0,89% y F1: 0,90 %) ya que sugieren que este proceso, que es tedioso y requiere
mucho tiempo, podria automatizarse y podrian obtenerse recursos de procesamiento del
lenguaje para el idioma espanol mas facilmente.

5.1. Trabajo futuro

En base a los resultados y discusiones presentados en las secciones anteriores se considera
evaluar nuevos triggers y conjuntos de triggers para la adaptacién de NegEx a espaifiol
propuesta en este trabajo y modificar las etiquetas asignadas a algunos de los triggers, por
ejemplo incorporar el trigger por con etiqueta PSEU, estudiar como reducir el conjunto de
triggers de traducciones para disminuir los falsos positivos, analizar el trigger con en los
distintos conjuntos. También se considera incorporar nuevos patrones para PoS-tagging,
creando y variando ventanas que determinen el alcance de la negacién, agregar nuevos
patrones para shallow parsing (més especificos para el conjunto de datos, y evaluarlos
en conjuntos de otros dominios), analizar como funciona este enfoque con oraciones mas
largas, ejecutar en paralelo algunos de los procesos realizados en los algoritmos sintdcticos
para disminuir el tiempo de ejecuciéon de los mismos e incorporar las sugerencias que se
exponen en la documentacién de las herramientas utilizadas para optimizar el tiempo de
procesamiento en las operaciones de analisis sintactico. También se evalda la posibilidad
de desarrollar un hibrido entre las distintas alternativas, con el objetivo de mejorar la
performance. Asimismo, se planea incorporar la deteccién de incertidumbre en textos del
dominio médico en espanol. Para el algoritmo de NegEx esto se puede lograr agregan-
do triggers, para los algoritmos sintacticos, se requiere evaluar y construir patrones de
incertidumbre.

Se considera seguir trabajando en la propuesta de anotacién automética usando técnicas
de machine learning utilizando otros clasificadores mas sofisticados que el de Naive Bayes,
y evaluarlo con el conjunto de datos de test, que resulta de mejor calidad que el de andlisis.

Ademds se proyecta evaluar los enfoques y algoritmos propuestos utilizando el corpus de
BioScope [45]. La ventaja de este corpus es que es publico y gratuito. La desventaja es
que habria que rearmar el trabajo para inglés. Tener resultados con este corpus permitiria
que se puedan comparar otros algoritmos que utilicen otros enfoques o los mismos (pero
para otros idiomas, por ejemplo) con los presentados en este trabajo.

A su vez, se podria considerar evaluar enfoques alternativos, con analisis de dependen-
cias y machine learning.

Por otro lado, se pretende analizar el uso de otras ontologias para mejorar la deteccion
de findings.



6. APENDICE

6.1. Glosario
1. Bioscope:

= Corpus publico de acceso gratuito, que consiste de textos médicos y bioldgicos.
En el corpus, cada frase se anota con informacién acerca de la negacién y la
especulacién. La anotacién indica los limites del alcance y las palabras clave.
La coleccién estd formada por tres tipos de documentos: documentos clini-
cos (informes de radiologia en formato no estructurado), articulos cientificos y
resimenes de articulos cientificos [45].

2. Chunk:
» Unidad textual de tokens de palabras adyacentes.

3. Chunking:

= Segmentar en una secuencia no estructurada de chunks, que muestran las rela-
ciones que sostienen entre sus palabras internas [15].

4. Discharge summaries:

= Informes clinicos elaborados por un médico u otro profesional de la salud como
conclusién de una hospitalizacién o una serie de tratamientos, en él se escriben
los principales sintomas por los que el paciente realizd la visita médica, los
resultados de diagnéstico, la terapia administrada y la respuesta del paciente a

la misma, y recomendaciones de aprobacién!.

5. EAGLES:

s EAGLES es una iniciativa de la Comisiéon Europea, financiado dentro del pro-
grama Investigacion e Ingenieria lingtistica, que tiene como objetivo acelerar
la provisién de estdndares para recursos lingiiisticos a gran escala (como corpus
de textos, léxicos computacionales y corpus orales), medios de manipulacién
de esos conocimientos (a través de formalismos lingiiistica computacional y di-
versas herramientas de software) y medios de apreciacion y evaluacién de los
recursos, las herramientas y los productos [16].

6. Finding:

= Una observacién clinicamente significativa, por lo general utilizada en relacién

con lo que se encuentra en el examen fisico o andlisis de laboratorio?.

! Mosby’s Medical Dictionary, 8th edition, 2009. Retrieved April 18 2016 from
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/discharge+summary.

2 Farlex Partner Medical Dictionary, 2012. Retrieved April 18 2016 from
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/finding.
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= Una observacion acerca de un estado de enfermedad particular, por lo general
en relacion con las pruebas y exdmenes de laboratorio fisicos.

= Una conclusién que se extrae de un examen, estudio o experimento®.
7. FreeLing:

= Biblioteca que provee funciones de andlisis del lenguaje, como Morphological
Analysis, Part of Speech tagging (PoS-tagging), Named Entity Recognition,
Shallow Parsing, entre otros, para varios idiomas, entre ellos, espafol (cuyo
diccionario estd basado en EuroWordNet [46], una ontologia léxica multilingiie)
[36].

8. Gold Standard Annotation (Gold Standard):

= Es un corpus de confianza que se utiliza para el entrenamiento y evaluacién
significativa de algoritmos que usan anotaciones. Estas colecciones se llaman
Gold Standard Corpora (GSC o GS, corpus estandar de oro). La construccién
de un GS es una tarea laboriosa y requiere mucho tiempo de proceso. Ademas
el tamaifio, la calidad y sobre todo la disponibilidad de GS de tareas especifi-
cas, influyen directamente en el desarrollo de algoritmos de procesamiento de
lenguaje natural basados en aprendizaje automatico [48].

9. Health record:

= Es una amplia recopilacién de informacién tradicionalmente colocado en el ex-
pediente médico, que también abarca aspectos de la salud del paciente fisica,
mental y social, que no necesariamente se relacionan directamente con la con-
dicién bajo tratamiento?.

10. Indexar:

= Registrar ordenadamente datos e informaciones para elaborar su indice.
11. Lema:

» Conjunto de formas léxicas que tienen la misma raiz y el mismo sentido [23].
12. Lematizacion:

» Proceso que agrupa las distintas formas de una palabra (como por ejemplo
aparecio, aparece, aparecerd al lema de la palabra, también conocido como forma
candnica de la palabra (para el ejemplo, aparecer) [4].

13. Machine learning:
= Aprendizaje automaético.

14. MeSH:

3 Mosby’s  Medical Dictionary, 8th edition, 2009. Retrieved April 18 2016 from
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/finding.

4 Medical Dictionary for the Health Professions and Nursing, 2012. Retrieved April 18 2016 from
http://medical-dictionary.thefreedictionary.com/health+record.
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= Es un vocabulario terminolégico controlado de la Biblioteca Nacional de Medi-
cina (NLM) utilizado para publicaciones de articulos y libros de ciencia. Pro-
porciona una terminologia organizada jerdrquicamente para la indexacién y
catalogacién de la informacién biomédica, de distintas bases de datos de la
NLM?.

15. Modalidad epistémica:

= La expresién del grado de certeza o duda que el emisor muestra con respecto a
la verdad de la proposicién contenida en su enunciado®.

16. Morbilidad:

= Cantidad de personas que enferman en un lugar y un periodo de tiempo deter-
minados en relacién con el total de la poblacion.

17. NegEkx:

= Algoritmo basado en expresiones regulares para deteccién de negaciones en
textos médicos escritos en inglés, desarrollado por Chapman et al. [5]. Fue
adaptado a distintos idiomas.

18. Ontologia:

= Especificaciones formales explicitas de los términos en el dominio y las relaciones
entre ellos [18].

= Una ontologia define un vocabulario comtin para los investigadores que nece-
sitan compartir informacién en un dominio. Incluye definiciones interpretables
por maquinas de los conceptos bésicos en el dominio y las relaciones entre ellos
[34].

= En ciencias de la computacién y de la informacién, una ontologia es una defi-
nicién formal de tipos, propiedades, y relaciones entre entidades que realmente
o fundamentalmente existen para un dominio de discusién en particular. Una
ontologia cataloga las variables necesitadas para algin conjunto de compu-
tacién y establece las relaciones entre ellos. En los campos de la inteligencia
artificial, ingenieria de sistemas, ingenieria de software, informética biomédica
y arquitectura de la informacién, entre otros, se crean ontologias para limitar
la complejidad y para organizar la informacién. Las ontologia terminolégicas,
también conocidas como ontologias lingtiisticas, especifican los términos que
son usados para representar conocimiento en el universo de discurso. Suelen
usarse para unificar vocabulario en un dominio determinado (contenido léxico

¥ no semantico)”.

= Las ontologias formales se pueden distinguir de las ontologias terminolégicas o
léxicas. A diferencia de las ontologias formales, que se centran en los axiomas
y las relaciones entre los conceptos definidos logicamente, las ontologias 1éxicas
tienen que ver con las diversas formas en que los conceptos se pueden instanciar

5 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/mesh
S http://cvc.cervantes.es/ensenanza/biblioteca_ele/diccio_ele/diccionario/modalidad.htm
" https://es.wikipedia.org/w/index.php?title=0Ontolog %C3 %ADa_(inform%C3 %Aitica)
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en el lenguaje. El Sistema de Organizacién Simple del Conocimiento (SKOS,
Simple Knowledge Organization System), proporciona un mecanismo para la
representacion de informacion léxica utilizando vocabularios RDF OWL y que
se pueden utilizar para representar ontologias léxicas multilingiies. Al igual que
SKOS, LexInfo es un modelo RDF que facilita el modelado de léxicos multi-
linglies. Sin embargo, a diferencia de SKOS, LexInfo proporciona los medios
para modelar la informacién lingiiistica asociada con elementos léxicos (por
ejemplo, parte de discurso y la informacién morfoldgica) [7].

. Parts-of-speech:

= Clases de equivalencia en las que se pueden agrupar las palabras. Por ejemplo,
sustantivo, verbo, adjetivo, preposicién, adverbio, conjuncién, etc.

. Part-of-Speech tagging (PoS-tagging, etiquetado gramatical):

= Proceso de asignacién automatica de parts-of-speech u otro marcador de clase
léxica a cada palabra en un corpus.

. SciElo:

= Biblioteca virtual formada por una coleccién de revistas cientificas. Esta plata-
forma virtual proporciona acceso completo a una coleccién de revistas, asi como
al texto completo de los articulos [35].

. Shallow parsing (andlisis sintdctico superficial):

= Asignar una estructura sintactica parcial a oraciones. Este analisis identifica los
componentes, pero no especifica su estructura interna, ni su papel en la oracién
principal.

. Sintagma:

= Un sintagma es un grupo de palabras que forman un constituyente sintactico.
Dentro de un sintagma hay una palabra fundamental que recibe el nombre de
ntcleo sintactico y es la que aporta las caracteristicas bésicas para la formacion
de ese grupo. Este ntcleo serd también el responsable de darle nombre al sin-
tagma. Por ejemplo, si el nicleo de un sintagma es un verbo, estaremos frente
a un grupo verbal®.

. Tagging:

= Proceso de etiquetado automatico.
. Tokenizacién:

» Segmentacién de tokens (pueden ser oraciones, palabras, etc).
. Triggers:

» Frases que indican negacién (también llamados cues o lexicons).

8 http://definicion.de/sintagma/
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6.2. Abreviaturas
ACL: Association for Computational Linguistics (Asociacién para Lingiiistica Compu-
tacional)

BioNLP: Biomedical Natural Language Processing (Procesamiento del Lenguaje Natural
en Biomedicina)

EAGLES: Ezpert Advisory Group on Language Engineering Standards (Grupo Asesor de
Expertos en Normas de Ingenierfa del Lenguaje)

FN: Fulse Negative (Falso Negativo)
FP: False Positive (Falso Positivo)
GS: Gold Standard

ICD10: International Classification of Diseases (Clasificacién Internacional de Enferme-
dades)

IRA: Inter Rater Agreement (Grado de Acuerdo entre Anotadores)

IJCALI: International Joint Conference on Artificial Intelligence (Conferencia Internacio-
nal Conjunta sobre Inteligencia Artificial)

LM: Language Model (Modelo del Lenguaje)

MALLET: MAchine Learning for LanguagE Toolkit (Aprendizaje Automético para He-
rramientas de Idiomas)

MeSH: Medical Subject Headings (Encabezados de Temas Médicos)

NB: Naive Bayes

NLM: National Library of Medicine (Biblioteca Nacional de Medicina)

NLP: Natural Language Processing (Procesamiento del Lenguaje Natural)

NLTK: Natural Language ToolKit (Conjunto de Herramientas del Lenguaje Natural)
OMS: Organizacion Mundial de la Salud

PoS: Parts-of-Speech

PoS-tagging: Parts-of-Speech tagging

SciElo: Scientific Electronic Library Online

TN: True Negative (Verdadero Negativo)

TP: True Positive (Verdadero Positivo)

UMLS: Unified Medical Language System (Sistema Unificado de Lenguaje Médico)



6. Apéndice 67

6.3. Cantidad de apariciones de los triggers en espanol

6.3.1. Frecuencia de triggers del conjunto compilado

Trigger Cantidad de apariciones
sin 142
no 75
no se observan 42
no se observa, 38
ni 36
podria corresponder 20
no se visualizan 18
no se visualiza 17
disminuido 13

Tab. 6.1: Cantidad de apariciones del conjunto de triggers compilado (traducciones de triggers de
inglés, triggers obtenidos a partir de bigramas y trigramas y los triggers provistos por
un radiol6go) en el corpus de test. Los triggers que no se muestran en la tabla es porque
aparecen 5 o menos veces en el corpus o no aparecen.

6.3.2. Frecuencia de triggers del conjunto traducciones

Trigger Apariciones
no 226
sin 152
disminuido 13

no se detecta
sin signos de
descartar
salvo
secundaria a
no puede

= NN W W

Tab. 6.2: Cantidad de apariciones del conjunto de triggers traducciones (traducciones de triggers
de la versién en inglés de NegEx) en el conjunto de test. Los triggers que no se presentan
en la tabla es porque no se utilizan en el corpus.
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6.3.3. Frecuencia de triggers del conjunto genTriggers

Trigger | Apariciones
con 391
en 284
no 230
y 222
sin 154
: 58
ni 36
si 6

Tab. 6.3: Cantidad de apariciones del conjunto de triggers genérico (genTriggers) en el conjunto
de prueba. Los triggers que no se presentan en la tabla es porque no se utilizan en el
corpus.

6.4. Arboles de shallow parsing

Las siguientes imégenes ilustran la salida de texto obtenida al aplicar la funcién de shallow
parsing de FreeLing a las oraciones de ejemplo para definir el arbol de los patrones utili-
zados en la técnica basada en shallow parsing. En las ilustraciones se eliminaron algunos
simbolos, para que el arbol se entienda con mayor claridad. Los simbolos eliminados, solo
sirven a efectos de parsear la salida e interpretar el arbol mas facilmente por un programa.

6.4.1. Patrén 1

ne
%Nu no RN =)
grup-verb
morfema-verbal
(se se POOCNOOO -)
grup-verb
verb
{detecto detectar VMIP1S50 -)
sn
grup-nom-ms
wW-ms
(FINDING finding NPOCOOOOD -)
5-a-ms
a-ms
{ureteral ureteral agQOCcsd -)
F-term

(. . Fp -)

Fig. 6.1: Esquema que muestra el &rbol obtenido en la salida de texto al aplicar la funcién de shallow
parsing en la oracién No se detecto dilatacion ureteral. cuyo finding fue reemplazado por
la etiqueta FINDING.
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6.4.2. Patrén 2

5
Ay
grup-nom-ms
w-ms
(HIGADO higado NPOOOOO -)
F-no-c
{: : Fd =)
sadv
(ligeramente Tigeramente RG -)
Ay
grup-nom-ms
n-ms
(heterogeneo heterogeneoc NCMS000 -)
grup-sp
pre
{en en SPSO0 -)
sh
grup-nom-fs
n-fs
{(forma forma NCFS000 -)
s-a-fs
a-fs
{difusa difuso AQOFs0O -)
(! ] FC _)
grup-sp
prep
{(5in sin sSPs00 -)
sh
grup-nom-mp
w-mp
(FINDING finding NPOO0OOO -)
s—a-mp
a-mp
(focales focal agQOCPO -)
F-term

(. . Fp -)

Fig. 6.2: Esquema que muestra el arbol obtenido en la salida de texto al aplicar la funcién de sha-
llow parsing en la oracion Higado: ligeramente heterogeneo en forma difusa, sin lesiones
focales. cuyo finding fue reemplazado por la etiqueta FINDING.
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6.4.3. Patrén 3

SN
grup-nom-ms
wW-ms
(VIABILIAR viabiliar NPOOOOO -)
grup-verb
wverhb
{(intra intra VMIP3s0D -)
coord
(y y cCc -)
s-adj
s-a-fs
a-fs
(extrahepatica extrahepatica AQOFs0 -)
F-no-c

{: : Fd =)

ne
%nu no RN =)
1y
grup-nom-ms
wW-ms
(FINDING finding NPOOODOO -)
F-Term

. . Fp =)

Fig. 6.3: Esquema que muestra el arbol obtenido en la salida de texto al aplicar la funcién de shallow
parsing en la oracién VIA BILIAR intra y extrahepatica: no dilatada. cuyo finding fue
reemplazado por la etiqueta FINDING.

6.4.4. Patron 4

ne
%Nu no RN -
grup-verb
morfema-verbal
(se se POOCNOOO -)
grup-verb
verh
(detectaron detectar VMIS3IPO -)
sn
grup-nom-ms
wW-ms
(FINDING finding NPOOOODC -)
coord
(ni ni cCc =)
sn
grup-nom-ms
wW-ms
(FINDING Tinding NPOOOOO -)
s-a-ms
a-ms
(Tibre libre ag0OCs0 -)
F-Term

(. . Fp =)
Fig. 6.4: Esquema que muestra el arbol obtenido en la salida de texto al aplicar la funcién de

shallow parsing en la oracién No se detectaron adenomegalias ni liquido libre. cuyo
finding fue reemplazado por la etiqueta FINDING.
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6.5. Performance de trabajos previos en deteccién de negaciones
. Resultados ( %

Paper Algoritmo Recall ‘ Precision ‘ F(l )‘ Accuracy Corpus
NegEx Usando expresiones | 77,84 84,49 81,02 - Findings de discharge
Chap- regulares, determina summaries. Conjunto
man si un término UMLS de test: dos grupos
et al. [5] | estd negado (siestd a de 500 oraciones cada

6 tokens de distancia uno, uno con oracio-
de una negacién) nes con triggers y el
otro con oraciones sin
triggers
Negkx Se traduce el léxico - - - - -
for mul- | de NegEx a Sueco,
tiple Francés y Alemén,
lan- ademas se modela
guages una representacion
Chap- del 1éxico
man
et al. [7]
Negation | Se detectan findings | 72,00 81,00 76,24 - Informes  radiolégi-
and un- | negados o inciertos cos. Conjuntos de
certainty | para excluir de re- test: 464 informes
detection | sultados de bisque-
(RadRe- | da los informes co-
portMi- rrespondientes
ner) Wu
et al. [49]
NegEx Se traduce los térmi- | 81,90 75,20 78,41 - Health records. Con-
for Swe- | nos de NegEx a Sue- junto de test: dos gru-
dish coy se expande la lis- pos uno con triggers y
Skepps- ta de triggers el otro sin triggers de
tedt 558 oraciones y 342
[40] oraciones respectiva-
mente
NegEx Se traduce los térmi- | 55,70 49,47 52,38 83,37 Informes de SciElo.
for Spa- | nos de Negkx a Es- Conjunto de test:
nish panol y se expande la 500 informes con 422
Costu- lista de triggers oraciones  distintas
mero y 267 condiciones
et al. [9] clinicas dnicas
Determine| Se extiende NegEx - - - - -
negation, | agregando triggers
experien- | para determinar
cer and | experimentador y
temporal | temporalidad  res-
status pecto del finding
(Con- evaluandose en
Text) distintos  tipos de
Harkema | informes ampliando
et al. [19] | la definicién de scope
de los triggers
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. Resultados (%

Paper Algoritmo Recall | Precision ‘ Fgl )‘ Accuracy Corpus
Use ne- | Se usan reglas pa- | 95,74 91,84 93,75 - Documentos médicos
gation ra reconocer patro- de variedad de espe-
detec- nes de negaciones cialidades. Conjunto
tion  to de test: dos grupos
augment uno de 60 documen-
concept tos(30 discharge sum-
indexing maries 'y 30 surgical
of medial notes), y el otro de
docu- 10 documentos. (Se
ments muestran los resulta-
(Neg- dos del segundo gru-
finder) po)
Mutalik
et al. [33]
Hybrid Se usan triggers y | 92,60 98,60 95,51 - Informes  radiolégi-
approach | se construyen reglas cos. Conjunto de
to auto- | gramdticas manual- test: 120 informes
mated mente usando infor-
negation | macién de Part of
detec- Speech para detectar
tion  in | negaciones en infor-
radiology | mes radiolégicos
reports
Huang
and Lowe
21]

Tab. 6.4: Performance de las adaptaciones de NegEx.(*)Los resultados presentados corresponden al conjunto de
oraciones o informes que contienen triggers.
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