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Resumen

La creciente cantidad de informaciéon publicada en linea presenta un
reto significativo para la comunidad cientifica. La disponibilidad de estos
recursos permite acelerar las investigaciones en miiltiples ramas de la ciencia,
al conectar resultados de diferentes grupos de investigadores. Sin embargo, el
volumen de informacién producido es imposible de procesar por humanos en
su totalidad, por lo que la comunidad cientifica desperdicia tiempo y recursos
en redescubrir los mismos resultados, debido a la falta de comunicacién. La
aplicacién de técnicas de inteligencia artificial permite construir sistemas
computacionales que ayuden a los investigadores a buscar, analizar y conectar
la informacion existente en grandes volimenes de datos. Este proceso se
denomina descubrimiento automaético de conocimiento y es una rama de

investigacién con un creciente interés.

El dominio de la salud es uno de los escenarios en los que el descubri-
miento de conocimiento automatico puede producir un mayor impacto en
beneficio de la sociedad. La reciente pandemia de COVID-19 es un ejem-
plo donde la producciéon de articulos cientificos ha superado con creces la
capacidad de la comunidad cientifica para asimilarlos. Para mitigar este
fenémenos se han publicado recursos lingiiisticos que permitan construir
sistemas de descubrimiento automatico de conocimiento. Sin embargo, el
descubrimiento de conocimiento requiere no solo de recursos lingiiisticos,
sino que necesita recursos computacionales e infraestructura disponibles para
evaluar los resultados sistematicamente y comparar objetivamente enfoques

alternativos.

Este trabajo describe un ecosistema que facilita la investigacién y el
desarrollo en el descubrimiento de conocimiento en el dominio biomédico,
especificamente en idioma espanol, aunque puede ser extendido a otros

dominios e idiomas. Con este fin, se desarrollan y comparten varios recursos
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con la comunidad investigadora, incluido un nuevo modelo de anotacion
seméantica, cuatro corpus con mas de 3000 oraciones y 40,000 anotaciones
semanticas realizadas manualmente, asi como recursos computacionales para
construir y evaluar técnicas de descubrimiento automatico de conocimiento.
Entre estos recursos se ofrecen implementaciones baseline de algoritmos de
descubrimiento de conocimiento que sirvan de base para construir soluciones
mas avanzadas. Ademads, se define una tarea de investigacion con criterios
de evaluacién objetivos y se configura y mantiene un entorno de evaluacion
en linea que permite a los investigadores interesados en esta tarea obtener
retroalimentacion inmediata y comparar sus resultados con el estado del
arte. Como caso de estudio, se analizan los resultados de varios equipos de
investigadores en cuatro ediciones consecutivas de un desafio competitivo

organizado en base a estos recursos.

A partir de las experiencias obtenidas durante el proceso de anotacion
manual se disefia una estrategia de anotacién asistida que permite reducir
considerablemente el tiempo de anotacién humano. El enfoque ayuda a
los anotadores humanos seleccionando inteligentemente las oraciones mas
informativas para anotar y luego pre-anotarlas con algunas entidades y
relaciones semanticas altamente precisas. Esta estrategia se evalia en los
corpus desarrollados en esta investigacién, y se publica en forma de una

herramienta computacional disponible para la comunidad cientifica.

El ecosistema construido proporciona un entorno de aprendizaje y eva-
luacion eficaz para fomentar la investigacion en el descubrimiento de co-
nocimientos tanto en documentos de contenido biomédico como en otros
dominios. Los corpus anotados pueden ser utilizados para entrenar y evaluar
sistemas computacionales de descubrimiento de conocimiento, y compararse
con el estado del arte de forma automética. Asi mismo, las herramientas
computacionales desarrolladas pueden servir para construir nuevos sistemas y
para crear nuevos recursos lingtiisticos en otros idiomas o dominios. Todos los
recursos desarrollados en esta investigacion estan disponibles publicamente

para su uso por la comunidad cientifical.

"https://ehealthkd.github.io
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Abstract

The increasing amount of information published online presents a signifi-
cant challenge for the scientific community. The availability of these resources
makes it possible to accelerate research in multiple branches of science, by
connecting results from different research groups. However, the volume of
information produced is impossible to process by humans in its entirety,
hence, the scientific community wastes time and resources in rediscovering
the same results, due to lack of communication. The application of artificial
intelligence techniques allows the construction of computer systems that help
researchers to search, analyse and connect the existing information in large
volumes of data. This process is called automatic knowledge discovery and it

is a branch of research with increasing interest.

The ehealth domain is one of the scenarios in which automatic knowledge
discovery can produce a greater impact for the benefit of society. The recent
COVID-19 pandemic is an example where the production of scientific articles
has far exceeded the capacity of the scientific community to assimilate them.
To mitigate this phenomenon, linguistic resources have been published, useful
for building automatic knowledge discovery systems. However, knowledge
discovery requires not only linguistic resources, it needs computational re-
sources and available infrastructure to systematically evaluate results and

objectively compare alternative approaches.

This work describes an ecosystem that facilitates research and develop-
ment in automatic knowledge discovery in the biomedical domain, specifically
in the Spanish language, although it can be extended to other domains and
languages. To this end, several resources are developed and shared with
the research community, including a new semantic annotation model, four
corpora with more than 3,000 sentences, and 40,000 manually performed

semantic annotations, as well as computational resources to build and eva-
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luate techniques for automatic knowledge discovery. These resources include
baseline implementations of knowledge discovery algorithms that serve as
the basis for building more advanced solutions. In addition, a research task
is defined with objective evaluation criteria and an online evaluation envi-
ronment is configured and maintained that allows researchers interested in
this task to obtain immediate feedback and compare their results with the
state of the art. As a case study, the results of several teams of researchers
in four consecutive editions of a competitive challenge organised based on

these resources are analysed.

Based on the experiences obtained during the manual annotation process,
an assisted annotation strategy is designed that produces a considerable
reduction in human annotation time. The approach helps human annotators
by intelligently selecting the most informative sentences to annotate and
then pre-annotating them with some highly accurate semantic entities and
relationships. This strategy is evaluated in the corpus developed in this
research, and is published in the form of a computational tool available to

the scientific community.

This computational ecosystem provides an effective learning and as-
sessment environment to foster research in knowledge discovery in both
biomedical documents and other domains. The annotated corpus can be
used to train and evaluate computational knowledge discovery systems, and
compare them automatically with the state of the art. Likewise, the compu-
tational tools developed can be used to build new systems and to create
new linguistic resources in other languages or domains. All the resources
developed in this research are publicly available for use by the scientific

community?.

*https://ehealthkd.github.io
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CAPITULO

Introduccion

El crecimiento exponencial de Internet en las ultimas décadas ha pro-
ducido un excedente masivo de informacién textual en todas las areas del
desarrollo humano. Este escenario presenta tanto una oportunidad como un
desafio para los investigadores. Por un lado, conectar resultados publicados
en diferentes fuentes permitiria potencialmente descubrir nuevo conocimiento
que estd actualmente disperso. Por otro lado, la totalidad de la informacién
disponible no puede ser procesada manualmente en un plazo razonable. Por lo
tanto, los esfuerzos se han dirigido recientemente hacia el disefio de técnicas
automaticas que pueden descubrir informacién relevante en grandes corpus,
hacer conexiones légicas y sintetizar conocimientos utiles. Este proceso se
denomina descubrimiento automatico de conocimiento y es una rama de
investigacién con un creciente interés [2]. El primer paso en muchas de estas
técnicas implica la recopilacion, el procesamiento y la anotacion de datos
que se pueden utilizar para entrenar algoritmos de aprendizaje automaético o
construir sistemas expertos mediante el uso de técnicas de procesamiento de

lenguaje natural.

El dominio de la salud digital es de gran interés para la comunidad
investigadora dados los beneficios sociales potenciales derivados de la apli-
cacion de tecnologias autométicas de descubrimiento de conocimiento. La
comunidad cientifica ha producido abundantes corpus anotados en diferentes
sub-dominios de este sector, desde conocimiento especifico (p.e., interacciones

entre medicamentos y enfermedades [3] o genes y proteinas [4]) hasta modelos
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maés generales independientes (p.e., informes de ensayos clinicos [5]). Los
corpus y las tecnologias especificas del dominio son de importancia critica
en la medicina de alta precisién. Sin embargo, los sistemas creados para
dominios muy especificos son mas dificiles de generalizar y ampliar que los
sistemas basados en conceptualizaciones de propdsito mas amplio. Por tanto,
existe un interés creciente en el diseno de modelos de anotacién y corpus con
una seméantica de propdsito general que puedan usarse en una variedad de

dominios o como una componente en sistemas especializados.

Ademaés del dominio, el idioma es otra dimensién que ha sido foco de
investigaciones recientes. La mayoria de los recursos lingtiisticos mas utilizados
se basan en fuentes en idiomas inglés, motivados en parte por la abundancia
de contenido disponible (p.e., enciclopedias en linea o articulos cientificos),
lo cual no es sorprendente dado que el inglés es el idioma predominante
en la ciencia, la tecnologia y las comunicaciones a nivel internacional. Sin
embargo, los recursos basados en inglés a menudo no son directamente
aplicables a otros idiomas. Aunque la traduccion automatica ha alcanzado
una precisién impresionante en los dominios abiertos, sigue siendo un desafio
crear recursos en varios idiomas, como el espanol, que son menos utilizados en
dominios técnicos [6]. En lugar de centrarse en idiomas especificos, una linea
de investigacion alternativa es disenar recursos que sean agndsticos al idioma
basandose en caracteristicas comunes. Esto permitiria su generalizacién a

multiples idiomas con poco esfuerzo.

1.1. Motivacion

El diseno de modelos de anotaciones que pueden generalizarse a multiples
dominios e idiomas requiere una representacién basica del lenguaje que
cubra una amplia gama seméantica. Ademds, estas representaciones deben
ser tan independientes de la sintaxis y las reglas gramaticales como sea
posible. El trabajo reciente de Estevez-Velarde et al. [7] sugiere que las
tripletas Sujeto-Accién-Objeto pueden usarse para detectar una amplia
cantidad de interacciones semanticas en lenguaje natural, independientes
del dominio y relativamente independientes del idioma, ya que maés del
75 % de los idiomas humanos emplean alguna variacién de la estructura
gramatical Sujeto-Verbo-Objeto [8]. Del mismo modo, varias representaciones

ontoldogicas a menudo coinciden en una serie de relaciones de propédsito
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general, (por ejemplo, hipénimos—is-a—, holénimos—part-of—) que son
utiles en cualquier dominio. Otras conceptualizaciones permiten capturar
la semaéntica, centrada en la sintaxis, mas cerca del lenguaje natural, como
AMR (Abstract Meaning Representation) [9]. La construccién de corpus
anotados con estructuras semanticas de propésito general como Sujeto-
Accién-Objeto y relaciones ontolégicas de alto nivel es el primer paso en el
diseno de sistemas que pueden descubrir conocimiento automaticamente en

una variedad de dominios y escenarios.

El descubrimiento automatico de conocimiento requiere no solo recur-
sos lingiifsticos (por ejemplo, corpus anotados) sino también recursos e
infraestructuras computacionales que permiten a los investigadores evaluar
sistematicamente sus resultados y compararlos objetivamente con enfoques
alternativos. Esto requiere la definicion formal de tareas y el diseno de
métricas de evaluacién objetivas que garanticen una comparacién justa. Aun
mejor es un entorno de evaluacién disponible para la comunidad donde los
investigadores puedan enviar sus resultados, garantizando que se apliquen
los mismos criterios de evaluacién y liberando a los investigadores de re-
producir el entorno de evaluacién. Dicho sistema también garantizaria un
proceso de investigacién mas transparente y reproducible, y proporcionaria
un repositorio centralizado de los enfoques existentes, ayudando a los nuevos

investigadores a actualizarse sobre el estado del arte.

1.2. Trabajos Relacionados

En investigaciones recientes se han establecido diferentes relaciones
semanticas para capturar el conocimiento en lenguaje natural, muchas de
las cuales dan lugar a la construcciéon de corpus. En esta seccién se presenta
un breve resumen al estado del arte relacionado con la presente Tesis. En el
Capitulo 2 se presenta un andlisis detallado del estado de la técnica donde se

describen los trabajos relacionados en mayor profundidad.

Esta investigacion se centra tanto en corpus o modelos de anotacién para
representar el conocimiento en multiples dominios, como aquellos especifi-
camente disenado para el dominio de la salud. La tabla 1.1 presenta siete
caracteristicas mas relevantes para la propuesta planteada en esta investi-

gacién e indica cudles de ellas estan presentes en una muestra de corpus
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del estado del arte. Se incluyen en la comparacion las cuatro ediciones de
un corpus desarrollado en el marco de esta investigacion (eHealth-KD). Las

caracteristicas consideradas son:

1. independiente del dominio: aplicabilidad del esquema de anotacién

subyacente a cualquier dominio;

2. independiente de la sintaxis: capturar aspectos semdanticos en lugar de

relaciones sintacticas en oraciones;

3. conocimiento ontoldgico: soportar la herencia y la composiciéon de

conceptos;

4. conceptos compuestos: permitir la anotacién de conceptos que involu-

cran otros subconceptos;

5. atributos: utilizar atributos como cuantificadores (por ejemplo, nimero

de ocurrencias) o calificadores (por ejemplo, grado de certeza);

6. relaciones contextuales: permitir relaciones que solo ocurren cuando

estan condicionadas por un contexto especifico; y,

7. causalidad/implicacion: incluir relaciones para representar causalidad

y/o vinculacién.

Los modelos de anotacién de propésito general a menudo se usan en corpus
extraidos de fuentes enciclopédicas, como YAGO [14] y ConceptNet [15], los
cuales contienen hechos seleccionados autométicamente de Wikipedia (entre
otras fuentes). Por el contrario, los modelos de anotacién de dominio especifico
generalmente se emplean cuando la fuente estd mas restringida. Los ejemplos
incluyen Iza MedGS [10], que contiene conceptos relacionados con la salud
para enfermedades, causas y medicamentos; DrugSemantics [11], que anota
entidades sanitarias, medicamentos y procedimientos; y DDI [12], que anota
las interacciones farmacolégicas. Un término medio es el corpus Bio AMR [13],
que aplica un modelo de anotacién de propésito general (Abstract Meaning
Representation, AMR) [9] a los documentos de salud. El corpus eHealth-KD
es similar a este ultimo en este sentido, ya que el modelo de anotacion definido
es general, pero se aplica especificamente a las oraciones de salud en esta

investigacién.
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7 causalidad /implicacién v v v v

Tabla 1.1: Comparacion entre los corpus de eHealth-KD 2018 al 2021, con
otros recursos similares con respecto a las caracteristicas que definen la

propuesta presentada.

La mayoria de los recursos antes mencionados se centran en capturar la
semantica de las oraciones, en el sentido de que es probable que oraciones
diferentes con los mismos hechos se anoten de manera similar. Se puede
considerar que BioAMR es méas dependiente de la sintaxis porque, aunque
AMR es un modelo de anotacién seméantica —mas abstracto, por ejemplo,
que el analisis de dependencia— todavia depende en gran medida de la
estructura gramatical de las oraciones. Por lo tanto, es probable que un
cambio significativo en la estructura de la oracién cambie la anotacién,
incluso si el mensaje seméntico subyacente es el mismo. Por ejemplo, dado
que AMR usa los roles de PropBank [16], cambiar una palabra por otra
semanticamente similar, incluido un sinénimo, probablemente cambiaré la
anotacién correspondiente y, por lo tanto, los roles disponibles. Esto también
hace que AMR y recursos similares dependan del idioma, no solo en la
practica dada su dependencia de la existencia de bancos de palabras, pero

también desde su definicién. Al intentar aplicar AMR en espaniol, Migueles-
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Abraira et al. [17] muestra que aunque es teéricamente independiente del
idioma, las guias de anotacion existentes estan sesgadas hacia el inglés y
deben adaptarse para capturar otros fenémenos lingiiisticos que no existen
en este idioma. En esta investigacién se intenta lograr un mayor nivel de
independencia sintactica, en parte mediante el uso de un conjunto més

pequeno de entidades, relaciones y roles que AMR.

Una estrategia a menudo utilizada para alentar la investigacién sobre una
tarea especifica es la organizacién de campanas de evaluacién competitivas.
En contraste con la investigacién regular, estas campanas a menudo tienen
una duracién predefinida y los recursos de evaluacién no se divulgan comple-
tamente (por ejemplo, las anotaciones para los conjuntos de prueba) para
permitir una comparacién justa en un entorno competitivo amigable. Uno de
los mas importantes ejemplos en el dominio de la salud es el CLEF eHealth
Evaluation Lab, que ha propuesto numerosos eventos competitivos en el domi-
nio médico, incluyendo tareas de reconocimiento de entidades nombradas [18§]
y extraccién de informacién [19] en inglés, y en ediciones posteriores también
en documentos en francés [20, 21]. En otras ediciones los informes médicos
de MEDLINE, EMEA y fuentes similares se han anotado con trastornos,
términos médicos, siglas y abreviaturas, que proporcionan escenarios de eva-
luacién para varias tareas de procesamiento de lenguaje natural, incluyendo

reconocimiento de entidades, normalizacién y desambiguacién.

Otra tarea relevante es propuesta por May and Priyadarshi [22] en
Semeval 2017, centrada en el reconocimiento y la generacién de AMR, a partir
de oraciones médicas en inglés. La aplicaciéon de una conceptualizacion de
proposito general, como AMR, a dominios especificos alentd a los participantes
a cerrar la brecha entre el desarrollo de técnicas generalizables y la aplicacion
de heuristicas especificas de dominio. Sin embargo, el reconocimiento del
modelo AMR ya es un problema complejo en si mismo, que puede tener un
impacto negativo en la participacion de los investigadores en estos eventos
si no estan especializados en este modelo. Los modelos mas simples y de
proposito general pueden alentar un mayor grado de participacién dada una
curva de entrada mas facil. Un ejemplo de esto tltimo es el evento Semeval
2017 Task 10 [23], que propone la extraccién de palabras claves y relaciones
en documentos cientificos, con un modelo simple basado en tres clases de
entidades y dos relaciones de propédsito general. Esta tarea recibié un ntimero

mucho mayor de presentaciones que la anterior, a pesar de que ambos eventos
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se desarrollaron en el mismo contexto y se dirigieron a audiencias similares.

Fuera del marco de una competencia, los sistemas de evaluacién abiertos
y de larga duracién permiten a los investigadores evaluar sus enfoques con
meétricas oficiales. Esto también puede proporcionar un repositorio centra-
lizado del estado del arte, donde los enfoques existentes sean resumidos
y enlazados a los articulos y recursos respectivos. En este sentido, esta
investigacién propone un sistema de evaluacién en linea que permite una
comparacion de nuevos enfoques con resultados publicados oficialmente en
cualquier momento. Sobre la base de esta infraestructura, se organizan en
plazos programados campanas de evaluacion oficiales con un diseno més

competitivo.

1.3. Problema Cientifico

Los enfoques existentes para el descubrimiento automatico de conoci-
miento en lenguaje natural tienen una aplicacién limitada, debido a diversos
factores. Por un lado, no existen suficientes recursos anotados, especialmen-
te en idiomas diferentes del Inglés, necesarios para entrenar sistemas de
aprendizaje automatico. Ademds, los modelos de representacién semantica
existentes son especificos a un dominio o tarea concreta, mientras que los
modelos generalizables son computacionalmente complejos de automatizar.
Por otro lado, hay una fragmentacién en la comunidad cientifica, con poca
interaccién entre comunidades que se concentran en enfoques especificos,
tales como el aprendizaje profundo y la representacién del conocimiento. Esta
situacion dificulta el desarrollo de técnicas capaces de descubrir conocimiento

de propdsito general en documentos de diferentes dominios e idiomas.

1.4. Objetivos

El objetivo general de esta Tesis es el disenio y construccion de un ecosis-
tema para apoyar el desarrollo de tecnologias en el campo del descubrimiento
de conocimiento. Este ecosistema consta de recursos lingiiisticos, como la
definicién de un modelo semantico de anotacién y corpus; herramientas e
infraestructura para desplegar y evaluar sistemas; y, métricas de evaluacién

para permitir comparaciones justas. Concretamente, las contribuciones de
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esta investigacién son:

1. La definicién de un modelo seméantico y un esquema de anotacion
para capturar la semantica del lenguaje natural que es generalizable a

cualquier dominio.

2. La construccién de varios recursos lingiiisticos (corpus) manualmente
anotados en idioma espanol, especificamente orientados al dominio
de la salud, y un anélisis de sus métricas de calidad y caracteristicas

fundamentales.

3. La definicién formal de una tarea de descubrimiento de conocimiento
basada en estos recursos lingiiisticos, incluyendo métricas objetivas de

evaluacién en diferentes subtareas.

4. El desarrollo de una infraestructura para apoyar la creacién de sistemas
para la tarea mencionada, incluyendo herramientas y sistemas de base;
y un servicio en linea para la evaluacion automatica y continua de

nuevas técnicas.

5. La organizacién y evaluacion de eventos competitivos para incentivar en
la comunidad cientifica el desarrollo de tecnologias de descubrimiento de
conocimiento en idioma espanol, asi como un analisis de los resultados

obtenidos y una discusién de las lineas de desarrollo mas prometedoras.

6. El desarrollo de una estrategia computacional para acelerar la cons-
truccion de recursos lingiiisticos mediante la inclusién de un sistema de
aprendizaje en el ciclo de anotacién que provea sugerencias al anotador

humano.

1.5. Estructura de la Tesis

La presente tesis estd organizada por el sistema de compendio de articulos
cientificos. Se presentan un total de seis articulos publicados que resumen
todo el trabajo realizado en la consecucién de los objetivos definidos en la
Seccién 1.4. La Parte I presenta en el Capitulo 2 un andlsis del estado actual
de la técnica en varios campos de investigacion relevantes para esta Tesis. A
modo de resumen se presenta ademas el Capitulo 3 que recoge los principales

resultados obtenidos. Los articulos publicados organizan en la Parte II.
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Finalmente se presentan unas conclusiones generales y recomendaciones de

trabajo futuro en la Parte III.

A continuacién se describe en mayor detalle el contenido de cada capitulo.

Parte I resume los resultados de la Tesis.

Capitulo 2 presenta un andlisis detallado del estado de la técnica en tres
campos de investigacién relevantes para esta Tesis: la representacion
computacional del conocimiento, la anotacién de recursos lingiiisticos en
lenguaje natural y la aplicacién del aprendizaje automatico en tareas de
descubrimiento de conocimiento. Este capitulo profundiza en el estudio
de los temas presentados en la Seccién 1.2, asi como otros conceptos,

técnicas, y recursos relacionados.

Capitulo 3 presenta los principales resultados obtenidos en el curso de la
investigacion, agrupados en 6 secciones fundamentales dedicadas a cada

uno de los objetivos de investigacién presentados en la Seccion 1.4.

Parte II presenta los seis articulos que conforman el compendio de investi-
gacién de esta Tesis, y que dan soporte a cada una de las contribuciones

presentadas en la Seccién 1.4:

Capitulo 4 da soporte a la Contribucién 1, con el diseno conceptual de
un esquema de anotacion independiente de dominio e idioma para
la extraccién de conocimiento en lenguaje natural, presentado en el
articulo A General Purpose Annotation Model for Knowledge Discovery:
A Case Study in Spanish Clinical Text. Este esquema fue utilizado
para la anotacion de tres versiones del corpus eHealth-KD que sera

presentado en los capitulos siguientes.

Capitulo 5 da soporte a la Contribuciéon 2, presentando la primera ver-
sién del corpus eHealth-KD, anotado en el contexto de la competen-
cia eHealth Knowledge Discovery organizada en el Taller de Anélisis
Semantico (TASS 2018), descrita en el articulo A Corpus to support
eHealth Knowledge Discovery technologies. Esta primera versién del
corpus fue anotada con una version simplificada del esquema presentado

en el Capitulo 4.

Capitulo 6 da soporte a las Contribuciones 3 y 5, describiendo la primera

edicién del evento eHealth Knowledge Discovery a través del articulo
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Analysis of eHealth Knowledge Discovery Systems inthe TASS 2018
Workshop. En este evento se utilizo la primera versién del corpus
eHealth-KD presentado en el Capitulo 5. El articulo presenta ademés
las métricas de evaluacion, y una breve descripcion de los sistemas que

participaron en la competencia.

Capitulo 7 da soporte a la Contribucién 4, que es el resultado principal de
esta tesis, consistente en una segunda versién del corpus anotado con el
esquema completo, asi como el disefio de una infraestructura y recursos
para el desarrollo de tecnologias de descubrimiento de conocimiento.
Estos resultados se presentan en el articulo A Computational Ecosystem

to Support eHealth Knowledge Discovery Technologies in Spanish.

Capitulo 8 da soporte a la Contribucién 5, resumiendo la tltima edicién
hasta la fecha de este evento en el articulo Overview of the eHealth
Knowledge Discovery Challenge at IberLEF 2021. Este articulo permite
apreciar la evolucién tanto de los recursos y tareas como de los enfoques
presentados por los participantes a lo largo de cuatro ediciones de dicha

competicion.

Capitulo 9 da soporte a la Contribucién 6, proponiendo una estrategia para
acelerar considerablemente el proceso de anotacién manual a partir de
introducir un sistema de aprendizaje en el ciclo de anotacién. Dicha
estrategia se presenta en el articulo Active Learning for Assisted Corpus
Construction: A Case Study in Knowledge Discovery from Biomedical
Text. Esta estrategia fue desarrollada a partir de las experiencias gana-
das durante el proceso de anotacion, normalizacién y publicacion del

corpus eHealth-KD y los eventos competitivos relacionados.
Parte III presenta las conclusiones y recomendaciones.

Capitulo 10 presenta las conclusiones generales de la investigacién, las
experiencias adquiridas, y un resumen de las publicaciones que tributan

a esta Tesis.

Capitulo 11 presenta las principales recomendaciones para dar continuidad

a la investigacion presentada en esta Tesis.
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Estado del Arte

En las ultimas décadas el crecimiento de Internet ha puesto a disposicion
de los seres humanos un volumen cada vez mayor de informacién. Este
fenémeno ha sido denominado Big Data [24], y su estudio ha atraido la
atencién de diferentes comunidades de investigacion como inteligencia empre-
sarial [25], ingenieria que incluye fisica y bioldgica [26] y redes sociales [27].
Una fraccién mayoritaria de esta informacién se encuentra en formato no
estructurado: texto en lenguaje natural, imagenes, videos, audio, entre otros.
A diferencia de la informacién estructurada (e.j., almacenada en bases de
datos), la informacién no estructurada presenta ambigiiedad, redundancia, y
otras caracteristicas que dificultan su comprensién. Esta dificultad es todavia
mayor si se pretende construir sistemas computacionales que hagan uso del
conocimiento implicitamente almacenado en grandes volimenes informacién
no estructurada. Por lo tanto, un primer paso en la utilizaciéon de estas
fuentes de informacién consiste en representar la informacién existente en

estructuras semanticas que sean computacionalmente tratables.

Las ontologias son una de las representaciones mas comunes del conoci-
miento en formato digital [28]. El auge de la web semantica ha fomentado
la creacién de ontologias y bases de conocimiento a gran escala en varios
dominios. Algunas ontologias representan dominios generales, como DBPedia,
y recopilan una gran proporciéon del conocimiento humano comun. Otros
operan en un dominio més especifico pero incorporan datos mas detallados

sobre el dominio. Uno de los mayores obstaculos para representar grandes
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volumenes de conocimiento en estructuras semanticas es la cantidad de es-
fuerzo y tiempo que necesitan los expertos para construir ontologias de forma
manual [29, 30]. En este sentido, el campo del aprendizaje de la ontologia [31]
estudia las técnicas y metodologias que permiten la extraccién automética o
semiautomatica de ontologias de fuentes de informacién no estructuradas,

como el texto en lenguaje natural [32, 33].

Descubrir autométicamente conocimiento relevante en lenguaje natural
requiere del disefio de algoritmos que sean capaces de asociar una interpreta-
cién semantica a un fragmento de texto en lenguaje natural. La complejidad
del lenguaje natural hace impracticable el definir de manera explicita las
reglas que permiten a un ser humano comprender toda la variedad lingiiistica
existente. La alternativa es utilizar algoritmos que sean capaces de descubrir
automdticamente estas reglas (o aproximaciones de las mismas) directamente
de los datos. El aprendizaje automatico es un area de la inteligencia artificial,
de creciente auge, que permite disenar algoritmos que aprendan a partir
de datos [34]. Uno de los paradigmas mas utilizados en este campo es el
aprendizaje supervisado. En este paradigma, en vez de codificar directamen-
te las reglas, se le provee a un algoritmo con un conjunto (generalmente
grande) de ejemplos de entrada y salida, lo que permite realizar un proceso
de entrenamiento en el cudl se infieren automaticamente las posibles reglas
que mejor se ajustan a esos ejemplos [35]. Otros enfoques de aprendizaje
automatico, incluyendo no supervisado y por refuerzo, también pueden ser

aplicados al descubrimiento de conocimiento, pero son menos comunes.

De manera general no es factible disenar un algoritmo que obtenga
directamente de lenguaje natural una ontologia formalmente definida. Por
el contrario, el proceso generalmente se divide en varias fases que permiten
ir refinando progresivamente la informacién hasta extraer el conocimiento
relevante. El primer paso consiste en detectar en el texto las entidades
relevantes y las relaciones seméanticas entre ellas. Este paso ya representa
un reto significativo, pues la propia naturaleza del lenguaje natural hace
que el mismo conocimiento pueda ser expresado de diferentes maneras, y
que el mismo texto corresponda a diferentes interpretaciones. Resolver este
problema con aprendizaje supervisado requiere de un nimero considerable de
ejemplos de texto en lenguaje natural, donde un experto humano ha anotado

los fragmentos que corresponden a entidades y relaciones.
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Mas alla del costo de este proceso de anotacién manual, es necesario
diseniar esquemas de anotacién que sean a la vez suficientemente sencillos
como para ser aprendidos automaticamente, y suficientemente expresivos
como para ser capaces de representar la seméantica deseada. Segin el dominio
de interés, es posible que las entidades y relaciones a detectar sean de tipos
muy especificos (e.j., firmacos y enfermedades [3] o interacciones entre genes

y proteinas [4]), o de propésito general.

Definir un esquema de anotacion generalizable a muchos dominios e
idiomas requiere encontrar una representacién semantica comun capaz de
expresar ideas muy generales independientemente de la sintaxis y las reglas
gramaticales de cada idioma. Una de las formas mas comunes de representar
piezas arbitrarias de conocimiento es a través de la nociéon de conceptos y
acciones [36]. Al comprender el mundo como compuesto de conceptos que
interactian entre si a través de acciones, los humanos pueden comunicar una
gran variedad y complejidad de informacién y conocimiento. La forma mas
sencilla de combinar conceptos y acciones es a través de relaciones binarias,
donde un concepto actiia como sujeto y otro como objetivo. Ademds, existen
algunos tipos de relaciones suficientemente generales, como los hipénimos y

los holénimos, que son utilizados en todos los dominios del discurso humano.

El proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de lenguaje natural
puede verse entonces como un flujo compuesto por varias etapas, que comienza
con el texto y termina en una representacion semantica del conocimiento
relevante en forma de ontologia. El primer paso consiste en la construccion
manual o semi-automatica de recursos lingiiisticos anotados. Esto requiere
elegir o definir un esquema de anotacién que sea propicio para el dominio
de interés. A partir de un corpus anotado, se procede al entrenamiento
de algoritmos de aprendizaje automatico que permitan aplicar el mismo
esquema de anotacién a grandes volimenes de texto. Posteriormente, todas
las entidades y relaciones descubiertas autométicamente son agrupadas
en un grafo semantico. En este punto es posible realizar tareas de post-
procesamiento para eliminar redundancias, combinar entidades semejantes,
o detectar inconsistencias. Finalmente se obtiene una estructura semantica
unificada, que puede ser en el formato de una ontologia, donde se representa

el conocimiento relevante que estaba implicito en el texto original.

Para entender el estado del arte en el descubrimiento automético de
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conocimiento a partir de lenguaje natural es necesario analizar varias areas
de investigacion. Las técnicas para la representacién seméantica de conoci-
miento, su almacenamiento y procesamiento computacional, y sus métricas
de evaluacion, se presentan en la Seccién 2.1. Luego, la Seccion 2.2 resume
los principales esquemas de anotacién existentes, asi como las herramientas
de anotacién més populares. A continuacion, la Seccién 2.3 presenta una
breve descripciéon y comparacién de varios recursos lingiiisticos y seméanticos
de multiples dominios. Finalmente, en la seccién 2.4 se analiza el papel que
juega el aprendizaje automatico en el descubrimiento de conocimiento, tanto
desde la creacién de modelos de deteccion de entidades y relaciones como

desde la construcciéon de herramientas de anotacién asistida més inteligentes.

2.1. Representacion del Conocimiento

Desde los albores de la informatica, uno de los problemas que ha atraido
gran atencion es el de representar el conocimiento en un formato compu-
tacional, de modo que se pueda realizar un razonamiento automatico para
descubrir verdades nuevas, previamente desconocidas [37]. Podria decirse que
la tecnologia de representacion del conocimiento mas popular en uso son las
ontologias [28], que se han convertido en el estandar de facto. Las ontologias se
pueden definir como una especificacién formal de una conceptualizacién [38].
Esto representa conceptos, relaciones entre estos conceptos, instancias de

estos conceptos y reglas de inferencia para derivar nuevas relaciones.

Como tales, las ontologias pueden considerarse como una combinacién
de dos enfoques predominantes para la representacion del conocimiento:
los basados en la logica formal [39] y los basados en grafos de relaciones
semanticas [40]. En los enfoques basados en la légica, los hechos se repre-
sentan como predicados o funciones logicas y el razonamiento se habilita
mediante la aplicacién de reglas formales de inferencia. Por el contrario, las
representaciones basadas en grafos expresan hechos como nodos (objetos) y
aristas (relaciones) y el razonamiento se basa en los métodos de bisqueda en
grafos. Sin embargo, en las ontologias, los objetos y sus atributos y relaciones
se representan en un grafo de conceptos, que también se puede interpretar
como un conjunto de predicados y funciones sobre estos objetos. Ademaés
de esta capa, se pueden agregar reglas de inferencia, que permiten utilizar

métodos de razonamiento légico para derivar nuevos atributos y relaciones
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entre conceptos existentes.

Las relaciones en una ontologia pueden ser de un dominio especifico,
pero a menudo se representan algunas relaciones de dominio generales, como
1s-a y part-of. Este tipo de relaciones permiten representar conceptos mas
abstractos o complejos a partir de la composicién de conceptos mas concretos
o simples. Por tanto, muchas ontologias contienen algin tipo de taxonomia de
conceptos cada vez mas abstractos, que también estan interconectados entre si
utilizando otras relaciones seménticas que pueden ser especificas de dominio.
Estos recursos permiten representar marcos de conocimiento complejos,
hasta un grado de especificidad que permite el disefio de herramientas de
razonamiento totalmente automatizadas. Debido a la alta complejidad de
los conceptos y relaciones que se representan, y la experiencia necesaria
para reconocer los conceptos mas relevantes de un dominio, las ontologias
suelen ser construidas manualmente por expertos del dominio [41]. Asi,
construir una ontologia es un proceso que requiere mucho tiempo y una
gran cantidad de expertos para definirlo y poblarlo con instancias relevantes
que se refieren a objetos y relaciones. Esto hace realmente dificil construir
ontologias artesanales y asegurar su mantenibilidad, debido a que dia a dia
aparece en la World Wide Web una gran cantidad de informacién nueva y
valiosa, deseable para convertirla en conocimiento. Otro resultado importante
de este proceso es que los expertos generalmente representan solo hechos que
son absolutamente ciertos en el dominio. Aunque los formatos de ontologia
existentes pueden extenderse para tratar con [42] difusos o datos vagos [43],
asignar manualmente un grado de creencia a un hecho especifico es una tarea

compleja.

Es posible distinguir entre dos tipos de ontologias: dominios generales (u
ontologias superiores) y dominios especificos (o simplemente ontologias de
dominios). Las ontologias especificas de dominio son aquellas que se ocupan
de los conceptos y relaciones del dominio de conocimiento particular. Como
ejemplos, podemos citar ontologias en las ciencias médicas [44, 45], o el campo
de la ingenieria de software [46]. Otras ontologias son més generales, ya que
pueden usarse en diferentes dominios, o se usan para tareas de propdésito
general que se emplean en muchas areas. WordNet [47] es una ontologia de
propésito general que contiene la mayoria de las palabras del idioma inglés y
las relaciones sintacticas y seménticas entre ellas. Se utiliza en muchas tareas

de procesamiento de lenguaje natural y mineria de texto. DBPedia [48] es
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una ontologia enciclopédica que contiene parte del conocimiento presente
en Wikipedia!. Relaciona personas, eventos histéricos, hechos, ubicaciones
y otros conceptos, en un formato estructurado y consultable. Dado que las
ontologias tienen una forma unificada de representar un solo hecho, concepto
o relacién utilizando el Localizador Uniforme de Recursos (URL), es posible y
muy comun que diferentes ontologias se vinculen entre si. Por ejemplo, muchas
ontologias especificas de dominio tienen entidades que estan vinculadas a la
entrada correspondiente en DBPedia. El enfoque de vincular y referenciar
a otras ontologias ampliamente conocidas, conocido como linked data [49],
permite estandarizar la representacion del conocimiento compartido y facilita

las tareas de consulta y andlisis.

Las ontologias son una herramienta eficaz para representar el conocimiento
en una amplia variedad de dominios y escenarios [50]. Son lo suficientemente
flexibles para adaptarse a un dominio particular y lo suficientemente potentes
como para representar conceptos complejos. Sin embargo, una de las tareas
mas complejas en este sentido es mantener una ontologia actualizada con
respecto a la masiva cantidad de datos no estructurados que se generan
y publican todos los dias. Por tanto, surge la necesidad de herramientas
computacionales para construir ontologias con procesos automatizados o

semiautomatizados.

2.1.1. Aprendizaje de Ontologias

El problema de descubrir, almacenar y utilizar el conocimiento en una
forma computacionalmente eficaz ha sido ampliamente estudiado [32, 51, 52].
Este problema ha sido tratado desde dos areas de investigacién distintas
pero complementarias: los campos de representacion del conocimiento y
aprendizaje automatico. La comunidad de representacion del conocimiento
proporciona medios para representar y operar computacionalmente con el
conocimiento almacenado en formas que pueden asegurar cierto grado de
consistencia légica. Por el contrario, la comunidad de aprendizaje automético
proporciona herramientas para obtener conocimientos tutiles a partir de gran-
des colecciones de datos estructurados y no estructurados. En la interseccién
del aprendizaje automatico y la representacion del conocimiento, ha surgido

el campo del aprendizaje de ontologias para lidiar con la complejidad de

"http:/ /www.wikipedia.org
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mantener y actualizar ontologias manualmente. Este campo extrae técnicas
v herramientas de ambas comunidades, para automatizar parte del proceso

de creacién y mantenimiento de ontologias.

El aprendizaje de ontologias tiene el potencial de reducir el costo de crear
y, lo que es mas importante, mantener ontologias grandes y complejas [52].
Este problema también se aborda en el paradigma de learning by reading [53],
un campo en el que se utilizan técnicas del procesamiento del lenguaje
natural y de la comunidad de representacién del conocimiento. El propdsito es
construir una representacién formal de algin campo en particular dados datos
textuales sin restricciones relacionados con el campo. Esta representacion
también debe permitir un razonamiento completamente automatico. El
aprendizaje mediante la lectura se puede considerar como un caso particular
de aprendizaje de ontologia, aunque solo se refiere a la entrada textual, y la

salida no esta necesariamente en el formato de una ontologia.

Se han propuesto varias herramientas y sistemas para esta tarea. Text20nto [54]
es un marco para el descubrimiento de cambios guiado por datos que emplea
un modelo de ontologia probabilistica (POM). OntoLT [55] extrae conceptos
y relaciones automaticamente de colecciones de texto anotadas lingiiistica-
mente, por medio de un conjunto de reglas, que asigna clases lingiiisticas a
clases de ontologia. Un enfoque més nuevo es OntoGain [56], que utiliza un
enfoque no supervisado y explota la informacion léxica inherente del término

de varias palabras para extraer conceptos de nivel superior.

En el campo del aprendizaje de ontologias, se pueden distinguir dos
tareas generales de alto nivel: poblacién de ontologias y enriquecimiento de
ontologias [30]. La poblacién de ontologias se ocupa del subproblema de
encontrar nuevas instancias para una ontologia ya definida, mientras que el
enriquecimiento de ontologias se ocupa de agregar nuevos conceptos y rela-
ciones a una ontologia existente. Existe una superposicion entre estas tareas
y la mayoria de los enfoques existentes no pueden clasificarse tinicamente
en estos términos. En este campo, se han propuesto varias herramientas,
que combinan diferentes enfoques y resuelven diferentes subconjuntos de
las tareas de aprendizaje de ontologias. A continuacién se hace una breve

revision de estos sistemas para ayudar a definir las principales caracteristicas.

Los primeros enfoques, como SYNDIKATE [57], tratan solo de poblar una

base de conocimiento, con una estructura ontolégica predefinida (clases y
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relaciones). Dado que la web es una rica fuente de informacion, varios enfoques
se han centrado en extraer conocimiento de ella, explotando el formato
semiestructurado de los recursos web. Algunos sistemas como ARTEQUAKT [5§]
y SOBA [59] son de dominio especifico, centrandose respectivamente en el arte y
los dominios deportivos. Otros sistemas, como WEB->KB [60] intentan construir
bases de conocimiento de dominio general desde la web, explotando también
la estructura de enlaces entre paginas para identificar relaciones. Otro ejemplo
es el sistema VIKEF [61], que utiliza catdlogos de productos como fuentes de
datos, aprovechando asi la estructura inherente presente en este tipo de datos.
Aunque la mayoria de los sistemas intentan una extraccién completamente
automatica, algunos ejemplos como ADAPTATIVA [62] incluyen una estrategia
de inicializacién, donde los expertos humanos brindan retroalimentacion

sobre el conocimiento extraido.

Para extraer el conocimiento relevante de un texto en lenguaje natu-
ral, se han introducido técnicas de PLN en sistemas como OPTIMA [63] e
ISODLE [64]. El uso de caracteristicas del lenguaje natural puede usarse para
construir sistemas basados en reglas, como la propuesta OntoLT [55], que
extrae conceptos y relaciones a través de un mapeo de clases lingiiisticas a
clases de ontologia. Un enfoque alternativo es utilizar modelos estadisticos o
probabilisticos, ejemplificados por sistemas como LEILA [65] o Text20nto [54].
Otro ejemplo es KnowItAll [66], que introduce una métrica de informacién

mutua puntual (PMI) para seleccionar instancias relevantes.

Una vez que las instancias de entidades y relaciones se extraen del texto,
una pregunta natural es si se puede inferir un conocimiento mas abstracto de
estos ejemplos. Los sistemas que abordan este problema a menudo utilizan
técnicas no supervisadas para intentar descubrir estructuras inherentes. Dos
ejemplos relevantes de este enfoque son OntoGain [56] y ASIUM [67], que
intentan construir automéaticamente una jerarquia de conceptos usando técni-
cas de agrupamiento. El sistema BOEMIE [68] es otro ejemplo interesante, ya
que intenta inferir automaticamente conceptos abstractos de las instancias
concretas encontradas, pero se centra no solo en el texto, sino también en
fuentes multimedia como imagenes y videos. La mayoria de los sistemas men-
cionados generalmente se enfocan en una iteracién del proceso de extraccién.
Sin embargo, los enfoques més recientes, como NELL [32], intentan aprender
continuamente de un flujo de datos web y aumentan con el tiempo tanto la

cantidad como la calidad del conocimiento descubierto.
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Uno de los problemas con muchos de estos enfoques es la cantidad de
informacién falsa que generan [69]. En general, habrd muchas piezas de
informacién redundantes o sin importancia en los corpus analizados. Un
enfoque ingenuo que no tenga en cuenta este tema creard ontologias inmensas
con muy poca informaciéon ttil. Para abordar este problema, OntoGain
propone un esquema de agrupamiento jerdrquico que intenta identificar

conceptos y relaciones generales.

En general, estas herramientas estan enfocadas a la extracciéon de conoci-
miento y a la tarea de encontrar conocimiento relevante. Cuando se extrae
conocimiento de una fuente confiable, incluso si es una fuente de lenguaje
natural, tiene sentido enfocarse en optimizar el recobrado, es decir, obtener la
mayor cantidad de informacién posible. Si la fuente de entrada es un conjunto
de articulos médicos o la pdgina web principal de una institucién, existe una
alta probabilidad de que la mayor parte de la informacién presente en esos
documentos sea correcta. Por lo tanto, un procedimiento de extraccion de

ontologia que maximice el recobrado obtendra buenos resultados.

Sin embargo, cuando la fuente de entrada es de menor calidad, como blogs
o publicaciones en redes sociales, existe una mayor probabilidad de que parte,
o incluso la mayoria, de la informacidn sea falsa o incorrecta. Si consideramos
también el llamado fenémeno de la posverdad, y reconocemos que algunos
autores comparten deliberadamente noticias o hechos falsos, el problema
se vuelve mucho més dificil y urgente. Incluso si las mentiras deliberadas
no fueran un problema, la mayor parte de la informacion compartida en
las redes sociales y fuentes similares es irrelevante a largo plazo. En este
contexto, el problema de extraer una ontologia 1til de un gran corpus de
fuentes de Internet se vuelve menos un problema de reconocimiento de las
piezas de informacién que se encuentran en el corpus, y mas un problema de

filtrado y seleccién de la informacién relevante, una vez extraida.

A pesar de la existencia de algunos sistemas de propdsito general, no
existe una propuesta definitiva que pueda aprender de manera simultdnea y
continua de las m&s variadas fuentes de informacién en linea. Otro desafio en
este aspecto es obtener una representacion computacionalmente conveniente
de este conocimiento, independientemente del dominio, fuente y formato de
los datos de entrada. Por 1ltimo, un sistema de aprendizaje de ontologia

moderno tendra que lidiar explicitamente con la gran cantidad de informacién
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irrelevante o deliberadamente falsa que se difunde a través de fuentes en la

web.

2.1.2. Evaluacion de Sistemas de Descubrimiento de Conoci-
miento

Para evaluar un sistema de descubrimiento de conocimiento es necesario
considerar dos dominios de caracteristicas de interés. En primer lugar, como
sistema computacional, existen métricas de ingenieria de software relevantes.
Adicionalmente, siendo el principal objetivo de este tipo de sistemas la
construccion de representaciones seméanticas del conocimiento de un dominio

concreto, es necesario evaluar también dicho conocimiento.

Desde el punto de vista de la ingenieria de software, es importante disenar
sistemas modulares y extensibles, de modo que puedan adaptarse facilmente
a los nuevos formatos de entrada, o nuevos algoritmos se pueden conectar e
integrar facilmente en todo el flujo. Ademads de estas métricas cualitativas,
cada una de las tareas realizadas por un sistema se puede evaluar por separado
de forma cuantitativa. La mayoria de estas tareas tienen una métrica de
rendimiento definida que se puede utilizar para evaluar el grado de correctitud
de dicha tarea. Para muchas de las tareas descritas en las secciones anteriores,
existen métricas de rendimiento estandar en la literatura que pueden usarse
para evaluar cada proceso en particular, tales como precisién, recobrado,

F-medida, Kappa, entre otras.

Una métrica agregada de estos rendimientos individuales podria propor-
cionar una descripcién general de alto nivel del desempenio de todo el sistema.
Sin embargo, disenar una métrica agregada que proporcione una medida
practica e interpretable de la calidad del rendimiento de todo un proceso
de aprendizaje ontoldgico es una tarea compleja. Cada una de las diferentes
tareas realizadas por el sistema puede tener un rendimiento de referencia
muy diferente. Una precisiéon del 90 % puede ser un muy buen resultado
en algunas tareas complejas, como el anélisis de dependencias [70], pero
mediocre en otras tareas, como la clasificacién de imagenes [71]. Ademas,
este nimero de referencia puede variar no solo entre las tareas, sino también

en la misma tarea, segin el conjunto de pruebas (o corpus) que se utilizce.

Subiendo un nivel de abstraccion, para el problema general del aprendizaje

— Pag 22—



Ecosistema para el Descubrimiento de Conocimiento en Lenguaje Natural

de la ontologia, también hay varias métricas y metodologias de evaluacion
disponibles, como OntoRand [72] y OntoMetric [73]. Sin embargo, la mayorfa
de estas metodologias estdn disefiadas para evaluar una sola ontologia que se
crea o modifica utilizando técnicas de aprendizaje de ontologias. Extender
estas metodologias a una coleccién de ontologias no es tan sencillo como
agregar o promediar los resultados individuales. Por otro lado, cuando se
trata de una coleccién de ontologias, pueden surgir otras inquietudes, como
la consistencia intra-ontolégica, que no suelen considerarse al evaluar una
unica ontologia. A continuacién se presentan algunos de los enfoques mas

comunmente descritos en la literatura para evaluar ontologias [30].

M1- Comparaciéon con un patrén oro. Este enfoque consiste en com-
parar una ontologia aprendida con una ontologia de referencia para el mismo
dominio [74]. Se supone que la ontologia de referencia es correcta y en gran
medida representativa del dominio. Este método proporciona una gran com-
pensacién entre velocidad y precision, ya que ambas ontologias se pueden
comparar automaticamente en una serie de métricas sin intervencion humana,
y los resultados tienen una alta confiabilidad porque la ontologia de referencia
es creada por expertos. Existen algunas desventajas, por ejemplo, no siempre
es facil encontrar una buena ontologia de referencia para un dominio dado,
especialmente si el dominio no estd muy bien definido o es muy novedoso. Por
otro lado, incluso dos ontologias extraidas del mismo dominio por expertos
pueden tener grandes diferencias con respecto a la estructura y, en parti-
cular, a los nombres que se asignan a las clases y relaciones. Esto requiere
alguna forma de normalizaciéon y mapeo entre ambas ontologias antes de la
comparacién. Esta métrica es dificil de usar, especialmente cuando se crean

nuevas caracteristicas.

M2- Evaluacién experta. Un término medio alternativo al enfoque an-
terior es tener un experto en el dominio (o varios) que analicen la ontologia
resultante y la evalien de acuerdo con algunas métricas predefinidas [51]. Este
es posiblemente el método mas confiable, en el sentido de que proporciona el
mayor grado de validaciéon al que se podria aspirar. Sin embargo, la clara
desventaja radica en la cantidad limitada de informacién que un ser humano
puede procesar en un tiempo razonable. Esta desventaja se agrava en el caso

en que se crea una ontologia a partir de un corpus de datos muy grande,
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como es el propésito de muchos sistemas que procesan texto en lenguaje
natural. En este caso, se podria analizar un pequeno subconjunto de los
datos y extrapolar los resultados, pero esta idea agrega la complejidad de
determinar un subconjunto que es lo suficientemente relevante pero que sigue
siendo de un tamano manejable. Esta métrica suele ser costosa y dificil de

usar.

M3- Evaluacién a través de una aplicacién. Un enfoque méas practi-
co consiste en encontrar una aplicacién interesante y evaluar si el uso de
una ontologfa aprendida proporciona una mejora en esa aplicacién [75]. Por
ejemplo, usar una ontologia aprendida sobre sentimientos humanos y frases
relacionadas para mejorar el desempeno de un problema estdndar de mineria
de opiniones. Si el uso del conocimiento representado en la ontologia pro-
porciona un incremento del rendimiento, medido por el enfoque estandar
en la aplicacién dada, esto proporciona una validacién confiable de que el
proceso para aprender la ontologia, al menos, tiene un beneficio practico
medible. En cierto sentido, esta es una de las evaluaciones mas valiosas para
realizar, porque proporciona una linea base de comparacién inmediata para
un problema practico. Los métodos anteriores que solo evalian la ontologia
internamente no garantizan necesariamente que su contenido sea 1util, incluso
si es correcto segiin todas las métricas. Otra ventaja es que el proceso de
evaluacién se puede automatizar por completo y escalar para que coincida
con la complejidad y el tamano de la aplicacién de destino. Como desventaja,
validar un caso de uso no es necesariamente una métrica de la calidad general
del conocimiento aprendido, y no estda claro si esos resultados se replicaran
en diferentes dominios y aplicaciones. Aunque esta métrica parece la mas
efectiva, en muchos casos al disenar un sistema de descubrimiento de conoci-
miento, no se tiene definida una tnica aplicacién de interés, sino un conjunto

amplio de aplicaciones potenciales.

M4- Evaluacién basada en datos. Finalmente, se puede realizar una
evaluacién basada en datos, comparando las entidades y relaciones en una
ontologia con un corpus de datos, no usados durante la construccién de la
ontologia, pero representativos del mismo dominio [76]. La ontologfa se puede
evaluar contando el nimero de entidades superpuestas presentes en ella con

las que se encuentran en el corpus. Se debe tener cuidado para permitir alguna
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variacion en el corpus con respecto a la ontologia, por ejemplo, usando alguna
forma de expansién de consultas. Este enfoque se ha utilizado para comparar
relativamente diferentes ontologias creadas por expertos con el mismo corpus
y decidir qué ontologia proporciona el mejor ajuste con respecto al corpus [77].
Sin embargo, obtener una métrica absoluta de ajuste entre una ontologia y un
corpus es mas dificil, principalmente porque no se sabe de antemano cudl es el
valor de ajuste 6ptimo que se podria esperar. Otro posible problema de este
enfoque, en el caso particular de las ontologias que se han aprendido de texto
en lenguaje natural, es introducir inadvertidamente un sesgo en la evaluacién.
Si los métodos utilizados para comparar la ontologia y el corpus de texto
estan correlacionados con los utilizados para construir la ontologia, entonces
los resultados serdan de dudosa validez. Por ejemplo, si se usa un algoritmo
NER durante la construccion de la ontologia, y se usa el mismo algoritmo
en el corpus para reconocer entidades relevantes; o si se usa alguna métrica
de co-ocurrencia para detectar relaciones en ambos casos. Esta métrica es

compleja de definir y en muchas ocasiones no es representativa.

Evaluar un solo método de aprendizaje de ontologia es una tarea compleja,
como lo demuestran los multiples enfoques propuestos en la comunidad. Por lo
tanto, es poco probable encontrar una inica métrica automatizada para medir
el rendimiento general de un sistema de descubrimiento de conocimiento de
proposito general. El mejor enfoque parece ser utilizar una combinacién de
los métodos existentes, adaptados al escenario en cuestéon. En algunos casos,
se puede encontrar un patrén oro y utilizarlo para obtener una comparacién
de referencia. En otros casos, siempre que se agregue una interfaz adecuada
para consultar facilmente el conocimiento, un experto en el dominio puede
interactuar con el marco y dar una evaluacién cualitativa para el dominio de
interés. Desde un punto de vista pragmatico, la evaluaciéon més interesante y
valiosa parece ser encontrar problemas practicos relevantes que se puedan

resolver o mejorar al utilizar nuestro marco.

2.1.3. Comparacion Cualitativa de Enfoques de Descubri-
miento de Conocimiento

En la comunidad de aprendizaje de ontologia, se han desarrollado varios

marcos que atacan problemas de descubrimiento de conocimiento en varios

— Pig 25—



Capitulo 2: Estado del Arte

dominios. Algunos de los enfoques encontrados en la literatura se concentran
en una tarea en particular, es decir, creaciéon, poblacion o enriquecimien-
to de ontologias, entre otras. Por ejemplo, marcos como KnowItAll [66],
Artequakt [58] y SOBA [59] estdn orientados principalmente hacia la tarea de
poblacién de ontologias. Otros, como ASTUM [67], VIKEF [61] y SYNDIKATE [57]
estdn orientados principalmente al enriquecimiento de ontologias. Sin embar-
go, muchas de las tareas o subproblemas que deben resolverse en cualquiera
de estos dominios son muy similares y pueden reutilizarse. Por lo tanto, han
surgido marcos mas generales como Text20nto [54] o BOEMIE [68] que tratan

con una combinacion de estas tareas.

En cuanto a la cantidad y complejidad de conceptos reconocidos, las
soluciones existentes se pueden dividir en aquellas que solo extraen entidades
(ej., KnowItAll), aquellas que solo extraen relaciones (ej., ADAPTATIVA [62],
LEILA [65]) y aquellos que intentan extraer ambos (por ejemplo, Artequakt,
Web->KB [60], BOEMIE). El descubrimiento de reglas de inferencia es otra tarea
relevante que enriquece las ontologias ya construidas al agregar conocimientos
de nivel superior, en forma de predicados 1égicos o axiomas. Estos, a su vez,
pueden usarse méas adelante para descubrir instancias o relaciones faltantes,

o para detectar valores atipicos y errores.

La mayoria de los sistemas emplean algin tipo de herramientas de apren-
dizaje automatico para la mayoria de las tareas. En particular, muchos
emplean herramientas de PLN para procesar texto natural y extraer cono-
cimientos, y técnicas estadisticas para detectar agrupaciones. Sin embargo,
en general, la arquitectura de estos sistemas generalmente sigue un flujo de
trabajo estrictamente disenado donde los componentes se conectan entre si

de formas predeterminadas.

La mayoria de los marcos y soluciones existentes requieren un cierto
grado de interaccién humana. En la mayoria de los casos, se espera que un
experto en el dominio interactiie con una herramienta computacional para
validar o refinar el resultado del proceso de aprendizaje. Sin embargo, esta

posibilidad de interaccion es un resultado del marco, no una necesidad.

Con respecto a las restricciones de dominio, podemos clasificar las so-
luciones existentes en aquellas que son completamente independientes del
dominio (por ejemplo, KnowItAll, LEILA, ISOLDE [64]) y aquellas que estan

adaptadas a dominios particulares (por ejemplo, SOBA, Artequakt). Las so-
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luciones independientes del dominio generalmente se diseian de manera que
no haya una dependencia particular ligada a un dominio, por lo tanto, son
reutilizables en varios dominios. Sin embargo, esto significa que un sistema
puede usarse en un dominio u otro, pero no significa necesariamente que el
mismo sistema pueda aprender un poco de conocimiento de dos dominios

diferentes simultdneamente.

Si un sistema estd simplemente disenado para ser independiente del
dominio y se utiliza para aprender de dos dominios muy diferentes, el resul-
tado esperado es una especie de ontologia combinada que representa ambos
dominios con una aproximacién de la unién de los conceptos (entidades y
relaciones) en ellos. Esta puede no ser la representacion ideal, especialmente
cuando se extiende a muchos dominios diferentes. Tratando de construir
una ontologia tnica que abarque todo el conocimiento que se puede extraer
de varios dominios diferentes (posiblemente en el orden de cientos o miles)
pueden ser significativamente méds dificiles que una simple suma o unién de

cada uno de los dominios individuales.

Es cierto que los humanos tenemos un conjunto basico de habilidades que
podrian considerarse independientes del dominio, como nuestras habilidades
innatas para la coincidencia de patrones. Estas habilidades bésicas se utilizan
en muchas de las tareas con las que nos enfrentamos a diario. La analogia
computacional es un sistema con un unico algoritmo de aprendizaje de
propoésito general que podria realizar, por ejemplo, tareas tan diferentes como
el reconocimiento de voz, la clasificacién de imdgenes y la traduccién con el
mismo proceso. Este es el enfoque preferido por una parte de la comunidad
de investigadores en aprendizaje automético [78] que esperan construir una
inteligencia de propdsito general a partir de un solo algoritmo de aprendizaje

de propésito general y una unica representacion interna de propésito general.

Sin embargo, para tareas realmente complejas, se puede argumentar que
los humanos usan representaciones especializadas, algoritmos de aprendizaje y
técnicas de inferencia. Un experto humano en un dominio altamente complejo
(como las matematicas), no utiliza las mismas técnicas para la inferencia que
las que se utilizan en tareas en tiempo real como el reconocimiento de objetos
y de voz. La inferencia en dominios muy complejos no se puede realizar
con herramientas basadas en la intuicién. Por lo tanto, la construcciéon de

un sistema inteligente que pueda realizar inferencias en varios dominios
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altamente complejos simultdneamente requerira el uso de representaciones y

técnicas especializadas en cada dominio.

2.2. Anotacion Semantica de Lenguaje Natural

Como ya se ha mencionado, el descubrimiento del conocimiento es un
campo de la informatica que muestra un crecimiento acelerado en muchos
dominios, desde bases de datos [79, 80] hasta imagenes [81] y texto en lenguaje
natural [82]. Especificamente en el texto en lenguaje natural, este campo es
de gran relevancia en los dominios biomédico y de salud, donde se utiliza
para realizar tareas como reconocimiento de entidades nombradas (NER),
extraccion de relaciones y generacién de hipétesis, entre otros [83]. Estas
tareas generalmente utilizan corpus anotados para aprender las caracteristicas
que aparecen en el texto y mapearlas con las estructuras de conocimiento.
Para cada tarea, se han diseiado modelos de anotaciones especificos que se
enfocan en elementos especificos del texto. Por ejemplo, en las tareas NER
es mds importante centrarse en frases nominales que en otras construcciones

gramaticales.

Existen varios enfoques para construir representaciones semanticas del
conocimiento para la anotaciéon de texto en lenguaje natural. En muchos
casos, estas representaciones utilizan una conceptualizacion especifica de
dominio. Aunque esto proporciona una representacién maéas especializada,
hace que estos enfoques sean mas dificiles de aplicar a una amplia gama de
dominios. Sin embargo, a pesar de que estas tareas especificas de dominio
son diferentes, la mayoria de ellas comparten caracteristicas comunes. Por
ejemplo, la mayoria de las tareas se ocupan de la deteccién de entidades
relevantes y sus relaciones. Por lo tanto, la creaciéon de modelos de anotacién
de proposito general permite el disefio de técnicas de descubrimiento de
conocimiento reutilizables y entre dominios. En esta linea, se han desarrollado
varias representaciones semanticas independientes del dominio (por ejemplo,
AMR [84], PropBank [16], FrameNet [85]). Estas representaciones se basan en
gran medida en léxicos detallados que definen roles seméanticos especificos
para el significado de cada palabra. Por este motivo, desarrollar sistemas
de descubrimiento de conocimiento con este nivel de detalle supone retos

significativos.
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Alternativamente, es posible utilizar una conceptualizacién de propédsito
general mas simple, que sea capaz de representar entidades y hechos de
miltiples dominios de conocimiento. Tal conceptualizaciéon debe ser lo su-
ficientemente general como para dar cabida a dominios diferentes, siempre
que se garantice el grado de expresividad necesario para las tareas de ex-
traccién de conocimiento. Una posible conceptualizaciéon de esta naturaleza
es utilizar tripletas de Sujeto-Accion-Objetivo [86]. Esta estructura ha de-
mostrado ser util para representar el conocimiento en dominios especificos,
como criticas de cine [86] o andlisis de sentimiento. Ademads, las tripletas
Sujeto-Accion-Objetivo extraidos automaticamente del texto se pueden vin-
cular posteriormente a relaciones especificas de dominio mediante el uso
de redes semanticas. Como ejemplo, el sistema SemRep [87] extrae tripletas
Sujeto-Predicado-Objeto de textos en lenguaje natural en el dominio de la
salud. Los predicados estan vinculados a relaciones especificas en la red
seméntica UMLS [88].

El uso de representaciones seméanticas mas simples, incluso con la pérdida
de cierta capacidad de representacion, permite simplificar la creacién de
técnicas automaticas basadas en el aprendizaje automatico. Estas representa-
ciones también pueden usarse como la primera etapa en sistemas disenados
para una tarea especifica de dominio, reutilizando asi recursos y técnicas en

dominios con pocos recursos disponibles.

Un trabajo reciente en el desarrollo de teleologias [36] sugiere que las
tripletas Sujeto-Accion-Objetivo pueden ser la base para conceptualizaciones
de propésito general en muchos dominios diferentes, ya que esta estructura
permite la captura de interacciones entre objetos a través de las acciones que
realizan. Un pequetio conjunto de relaciones seméanticas, como hiponomia y
holonomia pueden proporcionar una estructura semantica complementaria.
Estas relaciones “generales” son comunes en la mayoria de las bases de cono-
cimiento, independientemente del dominio, como WordNet [89], DBPedia [90]
y ConceptNet [91]. Otras posibles conceptualizaciones permiten capturar la
semantica del lenguaje natural, como la anteriormente mencionada Represen-
tacion de Significado Abstracto (AMR) [84]. A pesar del poder de representacion
superior de AMR sobre estructuras simples como las tripletas Sujeto-Accion-
Objetivo y relaciones semanticas bésicas, el proceso de anotacién para AMR
es considerablemente mas complejo tanto para humanos como para técnicas

automatizadas.
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La construccién de corpus anotados con la estructura Accion-Sujeto-
Objetivo es el primer paso hacia el diseno de sistemas que puedan extraer
automaticamente estas anotaciones. Existen varios corpus en la literatura,
anotados con una variedad de esquemas diferentes, como CLEF [92], YAGO [14]
y EmotiNet [33]. Sin embargo, la mayoria de estos recursos estan anotados
con conceptualizaciones especificas de dominio que son dificiles de extender

a diferentes dominios de conocimiento.

2.2.1. Modelos de Anotacion de Propoésito General

Se han desarrollado varios modelos de anotacion seméntica de propdsito
general, que intentan representar la seméntica de una oraciéon mas alla de
la estructura sintédctica. Estos modelos se basan libremente en la estructura
gramatical Sujeto-Verbo-Objeto que es omnipresente en el lenguaje humano.
En esta seccién se analizan cuatro modelos de representaciéon seméantica a

nivel de oracion basados en esta estructura gramatical.

FrameNet

FrameNet [85] es una base de datos léxica y un corpus anotado que modela
los roles semanticos y las relaciones en una oracién en lenguaje natural a
través de estructuras conceptuales llamadas frames. Los marcos representan
conceptos de propdsito general, o eventos, que definen las posibles relaciones

semanticas en las que esos conceptos pueden realizarse en lenguaje natural.

FrameNet se basa en una teoria del significado llamada Frame Seman-
tics, derivada del trabajo de Fillmore et al. [93]. La idea bésica es que los
significados de la mayoria de las palabras pueden entenderse mejor sobre la
base de un marco semantico, una descripcion de un tipo de evento, relacién
o entidad y los participantes en él. Por ejemplo, el concepto de cocinar
generalmente involucra a una persona que cocina (Cocinero), la comida que
se va a cocinar (Comida), algo para sostener la comida mientras se cocina
(Recipiente) y una fuente de calor (Instrumento de calentamiento). En el
proyecto FrameNet, esto se representa como un marco llamado Apply_heat,
y Cook, Food, Heating instrument y Container se denominan elementos
de marco (frame elements, FE). Las palabras que evocan este marco, como

freir, hornear, hervir y asar, se denominan unidades 1éxicas (lexical units,
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LU) del marco Apply heat. Otros marcos son més complejos, involucrando
més elementos, y otros son mas simples, como Colocar, con solo un Agente

(o Causa), una cosa que es colocada, y la ubicacién en la que se coloca.

Muchos sustantivos comunes, como drbol, sombrero o torre, suelen servir
como dependientes que encabezan un FE, en lugar de evocar claramente sus
propios marcos. Por este motivo en FrameNet se dedica menos esfuerzo a
anotar estos elementos, ya que la informacién sobre ellos estéd disponible en
otros léxicos, como WordNet [89]. Sin embargo, dichos sustantivos también
tienen una estructura de marco minima propia y, de hecho, la base de datos

FrameNet contiene un poco més de sustantivos que de verbos.

Formalmente, las anotaciones de FrameNet son conjuntos de tripletas
que representan las realizaciones de FE para cada oraciéon anotada, cada
una de las cuales consta de un nombre de elemento de marco (por ejemplo,
Food), una funcién gramatical (por ejemplo, Objeto) y un tipo de frase (por
ejemplo, una frase nominal). Estos tres tipos de anotaciones en cada FE se
pueden considerar como “capas” del esquema de anotaciéon. La mayoria de
las anotaciones son de oraciones separadas anotadas para una sola LU, pero
también hay una coleccion de textos en los que se han anotado todas las
palabras que evocan marcos; los marcos superpuestos proporcionan una rica
representacion de gran parte del significado de todo el texto. El equipo de
FrameNet ha definido méas de 1000 marcos seméanticos y los ha vinculado
mediante un sistema de relaciones de marcos, que relacionan marcos més
generales con marcos mas especificos y proporcionan una base para razonar

sobre eventos y acciones intencionales.

Debido a que los marcos son fundamentalmente seménticos, a menudo son
similares en todos los idiomas; por ejemplo, los marcos sobre compra y venta
involucran al comprador, vendedor, bienes y dinero como elementos de marco,
independientemente del idioma en el que se expresen. Se estan llevando a cabo
varios proyectos para construir FrameNets paralelos al proyecto FrameNet
en inglés para otros idiomas, incluidos el espanol, aleman, chino y japonés, y
se han llevado a cabo andlisis y anotaciones semanticas de marcos en areas

especializadas, desde la terminologia legal hasta el fitbol y el turismo.
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VerbNet

VerbNet [94] es un léxico verbal que también define roles seménticos
especificos para cada verbo. En VerbNet, los verbos se organizan en una
jerarquia y se vinculan a través de diferentes roles tematicos, como agentes,
causa, fuente o tema. Estos elementos permiten captar la representacion

semantica de oraciones.

VerbNet es un léxico jerarquico, independiente del dominio y de amplia
cobertura de verbos con asignaciones a otros recursos léxicos, como WordNet,
PropBank y FrameNet. El 1éxico std organizado en clases de verbos que
amplian las clases de Levin [95] mediante el refinamiento y la adicién de
subclases para lograr coherencia sintactica y seméantica entre los miembros
de una clase. Cada clase de verbo estd completamente descrita por roles
tematicos, preferencias de seleccién de los argumentos y marcos que consisten
en una descripcién sintactica y una representacién semantica con estructu-
ra de subeventos modelada en el Modelo de Evento Dindmico propuesto

por Pustejovsky [96].

Cada clase en VerbNet contiene un conjunto de descripciones sintacticas,
o marcos sintacticos, que describen las posibles realizaciones superficiales de
la estructura del argumento para construcciones como transitivo, intransitivo,
frases preposicionales, resultantes y un gran conjunto de alternancias de
diatesis. Las restricciones semanticas se utilizan para restringir los tipos
de roles tematicos permitidos por los argumentos, y se pueden ,imponer
restricciones adicionales para indicar la naturaleza sintactica del constituyente
que probablemente esté asociado con el rol temético. Los marcos sintacticos
también pueden estar restringidos en términos de qué preposiciones estan
permitidas. Cada cuadro esta asociado con informacién seméantica explicita,
expresada como una conjunciéon de predicados semanticos booleanos como
“movimiento”, “contacto” o “causa’. Cada predicado semédntico estd asociado
con una variable de evento E que permite a los predicados especificar cudndo

en el evento el predicado es verdadero.

VerbNet se integra con clases de una extension propuesta a la clasifica-
cion original de Levin [97]. Esta integracién permite asociar descripciones
sintactico-seménticas detalladas a las clases de verbos nuevas, asi como orga-
nizarlas apropiadamente en la taxonomia existente en VerbNet. El resultado

es un recurso de libre acceso que constituye la clasificacién de verbos més
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completa y versatil para idioma inglés.

PropBank

PropBank [16] propone un esquema de anotacién de propdsito general,
basado en predicados de anotacién (verbos) como los principales constitu-
yentes semanticos de una oracion. El esquema de anotacion de PropBank
es capaz de representar varias relaciones semanticas, incluido el agente que
causa una accioén, el receptor de los efectos de una accién, modificadores
de tiempo y ubicaciéon y relaciones causales. Una caracteristica clave de
PropBank es que cada predicado define roles seméanticos personalizados. Por
ejemplo, el predicado “ accept ” define roles para el agente que acepta (Arg0),
el objeto que se acepta (Argl) y el agente de quien se acepta ese objeto. Los
roles seménticos de PropBank son similares a los roles tematicos definidos en
VerbNet y los elementos de marco en FrameNet. Como tal, existen recursos

que vinculan estas estructuras seménticas [98]

El esquema de anotacién de PropBank se desarrollé a partir de un consenso
entre varios grupos de investigacion. La primera fase de la anotacién se centra
en los predicados verbales, dejando a un lado los adjetivos, los sustantivos
deverbales y los predicados nominativos para una etapa posterior. Con
este propésito, se eligieron etiquetas de argumentos que pudieran mapearse
facilmente en las etiquetas utilizadas en la mayoria de las teorias modernas de
estructura de argumentos sin estar especialmente relacionadas con ninguna
teoria en particular. Por tanto, los argumentos de cada verbo se numeran
como Arg0, Argl, Arg2, etc., segin la valencia del verbo en cuestién. El
significado de cada etiqueta de argumento se define en relaciéon con cada verbo
en una coleccién de frame files. Cada conjunto de etiquetas de argumento
y sus definiciones se denomina un frameset y proporciona un identificador
unico para el sentido del verbo, un significado para ese sentido del verbo y
el conjunto de argumentos esperados. Por cada una de las definiciones, el
esquema, propone una serie de oraciones de ejemplo que demuestran varias

realizaciones sintacticas para ese frameset.

Tomando como punto de partida el Corpus Penn Treebank IT Wall Street
Journal de un millén de palabras [99], PropBank agrega una anotacién de
estructura de argumento predicado. Al crear anotaciones para la estructura

del argumento, se usa una combinacién de factores sintacticos y seménticos,
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aunque las claves sintacticas son las mas importantes. El método general con-
siste en realizar un estudio de los usos de cada predicado dado, dividiéndose
en sus sentidos principales si es necesario. Estos sentidos estdn divididos mas
por motivos sintacticos que semanticos, evitando asi las divisiones detalladas
de WordNet. Los argumentos esperados de cada sentido se numeran secuen-
cialmente desde Arg0 a Argb. De acuerdo con pautas establecidas por la
comunidad, no se intenta hacer que las etiquetas de los argumentos tengan el
mismo “significado” de un sentido de un verbo a otro, por ejemplo, el papel
que juega Arg2 en un sentido puede corresponder al papel que juega Arg3

puede en otro predicado dado, o en otro sentido.

AMR

Una propuesta maés reciente es Representacion de Significado Abstrac-
to [84, AMR]. AMR constituye un esquema de representacién seméntica para
oraciones en inglés que también intenta cubrir una amplia gama de relaciones
semanticas con un modelo de propdsito general. AMR incluye roles seménticos
de PropBank, asi como resolucién de correferencia dentro de la misma oracion,
entidades y tipos nombrados, negacién y otros modificadores en una estruc-
tura grafica que representa el significado de una oracién en lenguaje natural.
Sin embargo, a pesar de que AMR captura el significado seméantico comple-
to de una oracion, para el propésito del descubrimiento del conocimiento,
sigue siendo considerablemente abstracto, y es necesario un procesamiento

adicional para extraer estructuras concretas de conocimiento [100].

La estructura AMR consiste en un arbol etiquetado que debe ser ficil de
leer para las personas y ficil de procesar computacionalmente. AMR tiene
como objetivo abstraerse de las idiosincrasias sintacticas. Para ello, se intenta
asignar el mismo drbol AMR a oraciones que tienen el mismo significado bésico.
Por ejemplo, a las frases “la describié como un genio”, “su descripcién de
ella: genio” y “ella era un genio, segin su descripcién” se les asigna el mismo
arbol AMR. AMR hace un uso extensivo de los conjuntos de marcos PropBank.
Por ejemplo, una frase como “inversor en bonos” se representa utilizando el
marco invertir-01, aunque no aparecen verbos en la frase. AMR es agnéstico
al respecto de cémo derivar significados de cadenas, o viceversa. Al traducir
oraciones a AMR, no existe una secuencia particular de aplicaciones de reglas

ni alineaciones que reflejen dichas secuencias de reglas. Por otro lado, a pesar
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de su generalidad, AMR esta fuertemente sesgado hacia el inglés, y no es un

recurso interlingua.

2.2.2. Herramientas de Anotacion

Un elemento importante a considerar en la investigacién sobre descu-
brimiento de conocimiento es la existencia de recursos e infraestructura
computacionales que apoyan el desarrollo de nuevos enfoques. La creacion de
recursos lingiifsticos a menudo surge de un proceso de anotacién manual por
parte de expertos humanos, que requiere herramientas computacionales para
la anotacion real, asi como mecanismos para mezclar anotaciones y cédlculo de
métricas de consenso, idealmente en un entorno colaborativo. Una vez que se
crean los recursos, es necesario distribuir el corpus, los modelos de referencia
v las herramientas correspondientes entre la comunidad de investigacién, a

menudo a través de plataformas de intercambio de codigo fuente en linea.

En Neves and Seva [1] se proporciona un andlisis extenso y una compara-
cién de varias herramientas de anotacién. La tabla 2.1 resume las principales
caracteristicas que consideramos relevantes para esta investigacién e identifica
las herramientas de anotacién mas apropiadas entre un subconjunto de alter-
nativas populares. Consideramos como requisitos indispensables herramientas
de anotaciéon de codigo abierto basadas en tecnologias web que permiten
anotaciones de etiquetas multiples, asi como anotaciones de relacién. El
soporte para la anotacién colaborativa, al menos parcialmente, también es
muy deseable. De las herramientas analizadas, identificamos Brat [101] y
WebAnno [102], ya que cumplen con todos los requisitos antes mencionados.
En nuestra investigacién, preferimos a Brat sobre WebAnno porque, aunque
WebAnno ofrece més funciones, Brat permite una configuracién mas sencilla.
No solo es mas rapido iniciar un proyecto de anotacién con esta herramienta,

sino también capacitar a los anotadores para que utilicen su interfaz.

A continuacién se resumen las caracteristicas consideradas en esta com-

paracion:

anotaciones multi-etiqueta: si la herramienta de anotacién permite asig-
nar mas de una etiqueta a la misma secuencia de tokens, asi como
intersecciones entre diferentes secuencias anotadas con etiquetas di-

ferentes. Esta caracteristica es imprescindible si una misma frase o
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esquema personalizado | v v v v v v v v v v v v
interfaz colaborativa | v ~ =~ = =~ = v v R
interfaz web | v v v v v v v v v v v
auto-manejado v v v v v v v v v v
codigo abierto v v v v v v v v v
referencia | [103] [104] [102] [101] [105] [106] [107] [108] [109] [110] [111] [112]

Tabla 2.1: Comparacion cualitativa de herramientas de anotacién populares
mencionadas en la literatura. Adaptada de la Tabla 3 in Neves and Seva [1].
El simbolo = indica que la caracteristica correspondiente esta parcialmente

soportada.

palabra puede jugar mas de un rol seméntico en el esquema de anota-
cién propuesto. En muchas herramientas de anotaciéon se asume que
cada token o frase tiene a lo sumo un rol semantico, por ejemplo, una

entidad nombrada.

anotaciones de relaciones: si la herramienta permite anotar relaciones
entre frases etiquetadas. Generalmente la anotacion de una relacioén no
corresponde a un elemento sintactico de la oracién, y debe ser anotada
fuera de la superficie del texto. Por ejemplo, si se estd anotando un
evento y un agente que lo causa, es posible que la relacion entre ambos
esté implicita en la estructura sintactica de la oracién. Por ejemplo, en
la oracién “el asma inflama las vias respiratorias”, el agente “asma” es
causante del evento “inflama”, pero la relacién no puede ser atribuida a
ninguna frase o palabra en particular, sino que se infiere a partir de la
conjugacién del verbo “inflamar”. En estos casos, una herramienta que
solo permita anotar elementos semanticos que correspondan a frases

en la superficie del texto no serd capaz de capturar esta relacién.

esquema personalizado: si la herramienta permite configurar un esquema
de anotacion arbitrario. Varias herramientas existentes se disenan para
un esquema concreto, o permiten modificaciones menores (e.j., adicionar

tipos de entidades nombradas). Las herramientas mas flexibles permiten
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definir completamente la estructura de las entidades y relaciones (en
caso de soportar este tipo de anotacién), asi como las reglas que

determinan qué entidades pueden asociarse mediante qué relaciones.

interfaz colaborativa: si la herramienta soporta la anotacién simultanea
de forma colaborativa entre mas de un anotador. Generalmente este
soporte requiere del uso de tecnologias web. Algunos de los sistemas
que soportan algin tipo de colaboracién existen restricciones sobre la

cantidad de colaboradores que pueden estar en linea.

interfaz web: si la herramienta de anotacién es accesible a través de una
interfaz web. Esta caracteristica generalmente va asociada a una ma-
yor facilidad de configuracion y uso, sobre todo si los anotadores no
tienen la experticia técnica para configurar el proyecto de anotacion.
En muchos entornos, el especialista que configura el proyecto de ano-
tacién y el que anota tienen formacién y habilidades diferentes, por
ejemplo, informaticos y lingliistas respectivamente. Si la herramienta
de anotacién debe ser instalada en cada terminal donde sera usada, se
complejiza el proceso de introducir nuevos anotadores. Por otro lado,
si la herramienta puede ser desplegada en un sistema computacional
centralizado y accedido via web por los anotadores, estos no tienen
que lidiar con ninguna fase del proceso de instalaciéon y configuracién.
Asi mismo, esto significa que los datos se mantienen bajo un control
centralizado, y facilita cualquier tarea de mezcla, copia de seguridad, y

mantenimiento en general.

auto-manejado: si la herramienta de anotaciéon puede ser instalada y ma-
nejada desde una infraestructura local, en vez de ser, por ejemplo, un
servicio web provisto por un tercero. Las herramientas de escritorio por
definicién son auto-manejadas, pero varias herramientas web comer-
ciales solo estan disponibles desde una plataforma tercerizada. Esto
significa que los datos a anotar deben ser subidos a la plataforma, lo que
puede conllevar un riesgo de privacidad en algunos escenarios. Por otra
parte, un servicio web provisto por un tercero serd més facil de utilizar,
ya que todo el mantenimiento de la infraestructura es responsabilidad
del proveedor del servicio. Algunas herramientas comerciales, como

Prodigy, aunque no son de cédigo abierto, atin asi son auto-manejadas.

cédigo abierto: sila herramienta tiene una licencia de cédigo abierto. Esto
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puede ser una caracteristica deseada debido a consideraciones ya sea
comerciales o de indole ética o cientifica. Las herramientas de cédigo
abierto, aunque pueden no contar con el nivel de soporte técnico que
brindaria un proveedor de un servicio comercial, a menudo tienen una
mejor documentacién y una comunidad de usuarios mayor, lo que
facilita su uso. Por otro lado, en principio estas herramientas pueden
ser modificadas e incorporadas dentro de otros sistemas siempre que se

respeten las restricciones legales que implica cada licencia.

A continuacién se describen en mayor detalle las herramientas analizadas

en esta investigacién.

GATE Teamware

GATE Teamware es una herramienta de anotacién de texto de cdédigo
abierto y una metodologia para la implementacién y el apoyo de proyectos
de anotacién complejos. Tiene una arquitectura basada en tecnologias web,
donde una serie de servicios web (por ejemplo, almacenamiento de docu-
mentos, anotaciéon automatica) estan disponibles a través de HT'TPS y los
usuarios interactian con las interfaces de anotacion de texto a través de un

navegador web estandar.

GATE Teamware se basa en GATE [113], una plataforma de PLN de cédigo
abierto extemsible, robusta y ampliamente utilizada. GATE contiene con
numerosos componentes de procesamiento de texto reutilizables para muchos
lenguajes, junto con un entorno de desarrollo grafico de PLN e interfaces de
usuario para la visualizacién y edicion de anotaciones lingiiisticas, arboles de
analisis, cadenas de co-referencia y ontologias. Sin embargo, GATE Teamware
fue creado especificamente para ser utilizado por anotadores no expertos, asi
como para permitir proyectos de anotaciéon de corpus metodoldégicamente

sélidos, eficientes y rentables en la web.

Ademas de sus usos de investigacion, GATE Teamware también se ha
probado como un marco para servicios de anotacion comercial rentables,
suministrados como unidades internas o como actividades especializadas
subcontratadas. Se han llevado a cabo varios proyectos de anotacién de
prueba en los dominios de la bioinformética y la inteligencia empresarial, con

una formaciéon minima y produciendo corpus de alta calidad. Sus resultados
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muestran que el uso de GATE Teamware para la preanotacién automatica y
la correccién manual aumenta la velocidad con la que se pueden procesar los
documentos para su inclusién en la base de datos en un factor de alrededor
del 50 %.

Al igual que otros softwares que requieren un servidor, la instalacién de
GATE Teamware es una tarea especializada, no trivial con costos asociados,
en términos de tiempo significativo y experiencia del personal requerido.
Para reducir esta barrera y proporcionar cero costos de inicio, los autores
facilitan la elecciéon de un conjunto de documentos anotados automaticamente
y enviarlos a una instancia de GATE Teamware. También hay una distribucién

de maquina virtual que se puede descargar y ejecutar localmente.

Knowtator

Knowtator es una herramienta de anotacién basada en Protégé [114]. En
Knowtator, un esquema de anotacién se define con definiciones de clases,
instancias, ranuras y facetas de Protégé utilizando la funcién de edicién de la
base de conocimientos de este sistema. El esquema de anotacién definido se
puede aplicar a una tarea de anotacién de texto sin tener que escribir ningin
software especifico para esa tarea o editar archivos de configuracion especiali-
zados. Los esquemas de anotacién en Knowtator pueden modelar fendmenos
sintdcticos (por ejemplo, andlisis sintdcticos superficiales) y seménticos (por

ejemplo, interacciones proteina-proteina).

Knowtator aborda la definicién de un esquema de anotacién como una
tarea de ingenieria del conocimiento aprovechando las fortalezas de Protégé
como editor de una base de conocimiento. Protégé tiene componentes de
interfaz de usuario para definir marcos de clases, instancias, ranuras y facetas.
Un esquema. de anotacién de Knowtator se crea definiendo marcos utilizando
estos componentes de interfaz de usuario como lo harfa un ingeniero de cono-
cimiento al crear un modelo conceptual de algin dominio. Para Knowtator,
las definiciones de marcos modelan los fenémenos que la tarea de anotacién

busca capturar.

Una fortaleza clave de Knowtator es su capacidad para relacionar anota-
ciones entre si a través de las definiciones de ranuras de las clases anotadas
correspondientes. Las restricciones de las ranuras garantizan que las relacio-

nes entre las anotaciones sean coherentes. Protégé es capaz de representar
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modelos conceptuales mucho mas sofisticados y complejos que otros siste-
mas, y que pueden ser utilizados por Knowtator para la anotacion de texto.
Ademas, debido a que Protégé se usa a menudo para crear modelos con-
ceptuales de dominios relacionados con disciplinas biomédicas, Knowtator
es especialmente adecuado para capturar entidades nombradas y relaciones

entre entidades nombradas para esos dominios.

WebAnno

WebAnno es una herramienta de anotacién basada en tecnologias web
WebAnno que presenta varias funcionalidades que permiten la anotacién de
estructuras seménticas. En primer lugar, las caracteristicas de ranura per-
miten el modelado apropiado de estructuras de predicado-argumento para
etiquetado de roles semanticos (Semantic Role Labelling, SRL). WebAnno
soporta los siguientes tipos de anotaciones seménticas adicionales: partici-
pantes y circunstancias para la anotacién de eventos, relaciones n-arias para
la extraccion de relaciones y tareas de relleno de espacios para la extraccién

de informacioén.

Ademads las restricciones ayudan a los anotadores al realizar un filtrado
sensible al contexto de los conjuntos de etiquetas semanticas disponibles.
Por ejemplo, el sentido de un predicado seméntico determina los roles de
argumento disponibles, como en el caso de esquemas tipo PropBank. Este
filtrado es necesario para evitar perder un tiempo valioso al hacer que los
anotadores busquen en una gran cantidad de etiquetas o que ingresen etique-
tas manualmente. Las reglas de restriccién se pueden definir manualmente o
se pueden generar automaticamente, por ejemplo, a partir de recursos léxicos

debidamente codificados.

Por tdltimo, WebAnno ofrece una interfaz de anotacion mejorada para un
proceso de anotacién optimizado utilizando una barra lateral permanentemen-
te visible en lugar de un cuadro de didlogo emergente para editar anotaciones
y sus caracteristicas. Estas nuevas funcionalidades se integran bien con las
funcionalidades existentes en versiones anteriores de WebAnno, en particular
su soporte para la anotacion de estructuras sintécticas, permitiendo asi la

anotacién seméntica en coordinacion con la anotacion sintactica.

WebAnno se desarrollé e implementé en coordinacion con anotadores exper-

tos en el contexto de un proyecto de anotacién [115] para la desambiguacién
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del sentido de las palabras (WSD) y etiquetado de roles seméanticos (SRL)
en textos en idioma aleméan. Algunos ejemplos de esquemas de SRL bien
conocidos motivados por diferentes teorias lingiiisticas fueron presentados
anteriormente en este capitulo: FrameNet, PropBank y VerbNet. La anota-
cion de SRL se basa tipicamente en estructuras sintacticas obtenidas de
bancos de drboles, como el Penn Treebank basado en constituyentes (para la
anotacion de PropBank), o el banco de arboles TIGER en alemén para la
anotacién de estilo FrameNet [116]. Un argumento se identifica tipicamente
por la extensién de su cabeza sintactica o constituyente sintactico. Para
algunos esquemas de anotaciones (por ejemplo, FrameNet), la tarea también

incluye desambigiiacién de sentidos.

Brat

BRAT es una herramienta de anotacién basada en STAV, un visualizador
de anotaciones de texto de cédigo abierto Stenetorp2011b. BRAT fue fue
disenado para ayudar a los usuarios a comprender las anotaciones complejas
que involucran una gran cantidad de tipos semanticos diferentes, anotaciones
de texto densas, parcialmente superpuestas y conjuntos no proyectivos de
conexiones entre anotaciones. Ambas herramientas comparten un componente
de visualizacién basado en gréficos vectoriales, que proporcionan detalles
y renderizacion escalables. BRAT integra la funcionalidad de exportaciéon de
formato de imagen PDF y EPS para admitir el uso en documentos cientificos

y publicaciones en formatos web.

BRAT amplia las capacidades de STAV implementando soporte para la
edicién de anotaciones, agregando funcionalidades para reconocer gestos
de interfaz de usuario estandar que son familiares de los editores de texto,
software de presentacién y muchas otras herramientas. En BRAT, un tramo
de texto se marca para anotacion selecciondndolo con el raton, arrastrando
o haciendo doble clic en una palabra. De manera similar, las anotaciones
se vinculan haciendo clic con el mouse en una anotacién y arrastrando una
conexién a la otra. Estos mecanismos de interaccién hacen de BRAT una
herramienta efectiva para anotadores con menor nivel de experticia técnica

en el manejo de aplicaciones informaticas.

BRAT se basa en un navegador y se construye en su totalidad utilizando

tecnologias web estandar. Por lo tanto, ofrece un entorno familiar para los
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anotadores, ya que puede ser utilizado sin necesidad de instalar o distribuir
ningun software de anotacién adicional ni utilizar complementos del nave-
gador. El uso de estdandares web también hace posible que BRAT identifique
de forma tinica cualquier anotacién mediante los identificadores uniformes
de recursos (URI). Esta funcionalidad permite permite vincular anotaciones
individuales para discusiones en correo electrénico, documentos y paginas

web, lo que facilita la comunicacién con respecto a las anotaciones.

BRAT es completamente configurable y se puede adaptar a la mayoria
de las tareas de anotacién de texto. La primitiva de anotacién mas basica
identifica un intervalo de texto y le asigna un tipo (o etiqueta), marcando
tokens, fragmentos, o menciones de entidades nombradas. Estas anotaciones
base se pueden conectar mediante relaciones binarias, dirigidas o no dirigidas,
que se pueden configurar para, por ejemplo, extraccién de relaciéon simple,
o anotacién de marco de verbos al estilo VerbNet. BRAT admite también
asociaciones n-arias de anotaciones, lo que permite la anotacion de estructuras
de eventos. Los aspectos adicionales de las anotaciones se pueden marcar
utilizando atributos binarios o de valores miiltiples que se pueden agregar
a otras anotaciones. Finalmente, los anotadores pueden adjuntar notas de

texto de forma libre a cualquier anotacién.

Ademas de las tareas de extraccién de informacion, estas primitivas de
anotacién permiten configurar BRAT para su uso en varias otras tareas, como
fragmentacién, etiquetado de roles seménticos y anotacion de dependencias.
Ademas, tanto el cliente BRAT como el servidor implementan soporte com-
pleto para el estandar Unicode. BRAT se distribuye con ejemplos de més
de 20 corpus para una variedad de tareas, que involucran textos en siete
idiomas diferentes e incluyen ejemplos de corpus como los presentados para
las tareas compartidas de CoNLL sobre el reconocimiento de entidades con
nombre independientes del idioma [117] y anédlisis de dependencia multi-
lingiie buchholz2006conll. BRAT también implementa un sistema configurable
para verificar restricciones detalladas en la seméantica de la anotacién, por
ejemplo, especificando que un evento debe tomar obligatoriamente ciertos
tipos de argumentos, y opcionalmente otros. La verificacién de restriccio-
nes esta integrada en la interfaz de anotaciones y la retroalimentacién es
inmediata, con efectos visuales que marcan las anotaciones incompletas o

erroneas.
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BRAT admite dos enfoques estandar para integrar los resultados de las
herramientas de anotacion automaticas en un flujo de trabajo de anotacién.
Las importaciones de anotaciones masivas se pueden realizar mediante herra-
mientas de conversién de formato distribuidas con BRAT para varios formatos
estdndar (como BIO en linea y con formato de columna). Ademads, BRAT se
puede integrar con herramientas que proporcionan interfaces de servicios
web estandar configurables para ser invocadas desde la interfaz de usuario.
Se debe tener en cuenta, sin embargo, que los juicios humanos no se pueden
reemplazar o basar en un andlisis completamente automatico sin algin riesgo
de introducir sesgos y reducir la calidad de las anotaciones. Para abordar este
problema, BRAT propone mecanismos para aumentar el proceso de anotacién
con informacién de métodos estadisticos y de aprendizaje automadtico para
respaldar el proceso de anotacién y, al mismo tiempo, implicar el juicio del

anotador humano para cada anotacién.

BRAT implementa un conjunto de funciones de busqueda que permite
a los usuarios realizar busquedas en columnas de documentos. Ademés,
los resultados de la biisqueda pueden mostrarse opcionalmente usando la
concordancia de palabras clave en el contexto y ser ordenados para navegar
utilizando cualquier aspecto de la anotacién coincidente (por ejemplo, tipo,
texto o contexto). Una desventaja de BRAT radica en la imposibilidad de

relacionar entre si o asignar atributos a anotaciones de relaciones.

BioQRator

BioQRator es una interfaz de usuario de propédsito general para anotar
bioentidades y relaciones. Esto le permite a uno crear ficilmente una interfaz
personalizada para cualquier proyecto de bio-curacion si la tarea involucrada
es anotar entidades y/o relaciones. Un tema importante para los sistemas de
annotacién son los multiples formatos diferentes que se utilizan. Para abordar
este problema, los autores adoptan BioC como formato estandar de entrada
y salida. Para la entrada, se pueden utilizar documentos con formato BioC o
resiumenes de PubMed. Para la salida, los documentos anotados también se
pueden guardar en formato BioC o CSV (valores separados por comas). Més
importante aun, BioQRator proporciona una interfaz web interactiva facil
de usar. También es compatible con varios navegadores, incluidos Chrome,

Firefox y Safari (parcialmente compatible con Internet Explorer).
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CATMA

CATMA es una herramienta desarrollada en la Universidad de Hamburgo
que es utilizada actualmente por mas de 60 proyectos de investigacion en todo
el mundo. CATMA ofrece una combinacion de tres caracteristicas principales

que no se encuentran comunmente en otras herramientas de andlisis de texto:

1. Admite la anotacién y el andlisis colaborativos: un texto o corpus de
texto puede ser investigado individualmente, pero también de forma

conjunta por un grupo de estudiantes o investigadores.

2. Apoya practicas exploratorias no deterministas de anotacién de texto:
un enfoque discursivo y orientado al debate para la anotacién de texto
basado en las practicas de investigacion de las disciplinas hermenéuticas

es el modelo conceptual subyacente.

3. Integra la anotacion de texto y el andlisis de texto en un entorno de
trabajo basado en la web, lo que hace posible combinar la identificacién
de fenémenos textuales con su investigaciéon de forma iterativa y sin

fisuras.

Lo que distingue a CATMA de otros métodos de anotacién digital es
su enfoque 'no dogmatico’: el sistema no prescribe esquemas o reglas de
anotacion definidos, ni obliga al usuario a aplicar taxonomias rigidas de si o
no, correctas o incorrectas a los textos (aunque también permite esquemas
mas prescriptivos). Més bien, la légica de CATMA invita a los usuarios a
explorar la riqueza y las multiples facetas de los fendmenos textuales de
acuerdo con sus necesidades: los usuarios pueden crear, expandir y modificar
continuamente sus propios conjuntos de etiquetas individuales, por lo que si
un pasaje de texto invita a méas de una interpretacién, nada en el sistema
evita la asignacion de anotaciones multiples o incluso contradictorias. A
pesar de toda esta flexibilidad, CATMA no produce anotaciones idiosincrasicas:
todos los datos de marcado se pueden exportar en formato TEI / XML y

reutilizar en otros contextos.

Dado que CATMA es una herramienta intuitiva, también es adecuada para
humanistas con poco conocimiento técnico: la GUI permite un inicio rapido
y el generador de consultas de CATMA (un widget basado en didlogos paso a

paso) ayuda a los usuarios a recuperar informacién compleja de textos sin
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tener que aprender un idioma de consulta. Otra ventaja en el lado facil de
usar es el hecho de que las funciones automatizadas de lectura a distancia de
CATMA se mejoran y amplian continuamente: la versiéon actual ya presenta
una serie de rutinas de anotacién automatizadas, entre otras, la identificacién

de caracteristicas narrativas basicas en los textos.

Prodigy

Prodigy es una herramienta de anotacién comercial para crear datos
de entrenamiento y evaluacién para modelos de aprendizaje automético.
También se puede utilizar Prodigy para ayudar a inspeccionar y limpiar los
datos, realizar andlisis de errores y desarrollar sistemas basados en reglas
para usar en combinaciéon con modelos estadisticos. Ademads de la interfaz

visual contiene una biblioteca de cédigo en Python.

La biblioteca incluye una variedad de flujos de trabajo predisenados y
instrucciones de linea de comandos para varias tareas, asi como componentes
para implementar los scripts propios del usuario en su flujo de trabajo. Los
scripts pueden especificar como se cargan y guardan los datos, cambiar qué
preguntas se hacen en la interfaz de anotacién y definir HTML y JavaScript
personalizados para cambiar el comportamiento de la interfaz. La aplicacién

web estd optimizada para una anotacién réapida, intuitiva y eficiente.

TextAE

TextAE es una herramienta de codigo abierto para la visualizacién y
edicién de anotaciones del proyecto PubAnnotation [118]. Como proyecto
de cédigo abierto, estd disponible bajo la licencia de software MIT. TextAE
provee una interfaz visual basada en tecnologias web y estdndares abiertos, y

soporta cualquier idioma representable en formato UTFS.

TextAE puede ser instalado en infraestructura propia, o utilizado como
un servicio en linea sin requerir instalacion. Esta funcionalidad facilita la
interaccion con anotadores con menor experticia en las tareas técnicas de
instalacion y configuracion de la herramienta. Ademds, TextAE proporciona
un componente REST para obtener anotaciones en formato PubAnnotation
JSON desde la web, asi como servir los documentos propios en este mismo

formato.

— Pig 45—



Capitulo 2: Estado del Arte

TextAE soporta anotacién de entidades nombradas y relaciones, con
un esquema personalizable. Soporta ademaés la anotacion de atributos en
las entidades. El motor de visualizacién de TextAE puede ser embebido
en aplicaciones web mediante mecanismos de programacion estandar, sin
necesidad de componentes adicionales ni extensiones del navegador. Esto
permite crear documentacién, guias de anotacién, y otros archivos en formato
HTML con la misma visualizacién que los anotadores encontraran en la

herramienta.

LightTag

LightTag es una herramienta de anotacion comercial que funciona a través
de una interfaz web tanto manejada por el proveedor de la herramienta como
auto-manejada. En este sentido, se diferencia de otras herramientas similares
de cédigo cerrado en que puede ser integrada con sistemas propios e instalada

en infraestructura propia, en caso de ser necesario.

LightTag propone varias funcionalidades interesantes para aumentar la
productividad de los anotadores. En primer ligar, permite anotaciones multi-
etiqueta de entidades y relaciones, asi como etiquetas a nivel de documento,
tanto clases binarias como mutiples. Asi mismo, es posible anotar frases,
palabras exactas, o cualquier divisién a nivel de simbolos. A partir de una
interfaz de busqueda, permite la anotaciéon de entidades usando listas de
etiquetas largas. Esta herramienta permite crear guias de anotacién dentro de
la interfaz de anotacién, y asociarla a los proyectos y documentos, de forma
que sean facilmente accesibles por los anotadores. Mediante una interfaz web,
es posible asociar predicciones de modelos de aprendizaje a documentos en
forma de pre-anotaciones, que luego pueden ser revisadas y corregidas por

los anotadores.

Desde el punto de vista del manejo de proyectos, las versiones mas avanza-
das de LightTag permiten la anotacion colaborativa, asi como la creacién de
equipos y el manejo de las tareas de anotacion con un sistema de calendario
y asignacién automatica. En un proyecto de anotacién, es posible definir
roles para los diferentes anotadores, y crear reportes de rendimiento para
comparar la efectividad de cada anotador o equipo. Finalmente, LightTag
ofrece funcionalidades para el andlisis y mantenimiento de la calidad de las

anotaciones. Produce automaticamente métricas de consenso entre anotado-
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res en tiempo real, y permite la correccion y verificacion de anotaciones a

posteriori en funcién de los roles definidos.

Djangology

La aplicacion web de anotaciéon Djangology se creé originalmente para
satisfacer las necesidades de un proyecto de anotacién colaborativo que
involucra a més de 250 participantes internacionales. El objetivo del proyecto
era crear un corpus estdndar que esté anotado con entidades nombradas del
dominio de interés: estudios médicos de las condiciones de trauma, shock
y sepsis. Los resimenes de una conferencia de la North American Shock
Society se utilizaron para identificar las entidades nombradas de dominio
especifico a través de un proceso automatizado. Las anotaciones de entidades
nombradas tuvieron que ser validadas por expertos en el dominio. El sistema
Djangology estuvo en uso durante dos anos consecutivos (2008 y 2009),

logrando una tasa de respuesta media de los contribuyentes del 70 %.

Las necesidades del proyecto llevaron a un conjunto de requisitos comunes
a proyectos similares de anotacién colaborativa altamente distribuida. Se
necesitaba una interfaz de administracién para gestionar documentos y usua-
rios, asi como para la definicién de esquemas de anotacion. Las anotaciones
creadas mediante un proceso automatizado debian cargarse en el sistema.
Los participantes fueron notificados por correo electrénico y se les presentd
un enlace a la interfaz web de la aplicacién. Después de iniciar sesion, los
anotadores pudian ver una lista de documentos asignados. Se necesitaba una
interfaz de usuario intuitiva basada en la web para permitir a los participantes
anotar documentos con un minimo de texto instructivo. El acceso facil y
rapido a las anotaciones fue crucial para el éxito del proyecto. Como el tiempo
de los expertos en dominios es bastante valioso, las complicadas instrucciones
de instalacion o anotacion serian prohibitivas. El sistema también necesitaba

mostrar estadisticas de acuerdos interannotadores, asi como la evaluacion.

Djangology se puede implantar en cualquier servidor accesible desde
la web y requiere una instalacién de Python, una instalacién de Django y
conectividad a un servidor de base de datos. El cédigo fuente y las instruc-
ciones de instalacién se pueden encontrar en el sitio web del proyecto®. Los

autores estiman que el tiempo de instalacién y configuraciéon de un extremo a

“http://djangology.sourceforge.net/
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otro para un desarrollador experto en Python y Django es de menos de una
hora. Una vez implantado, se puede acceder a la aplicacién desde cualquier
navegador web; no se necesitan complementos de navegador, instalacién de
JVM o configuraciones de seguridad personalizadas, ya que la comunicacién

cliente-servidor se basa en solicitudes HTTP y Ajax estdndar.

El esquema de la base de datos de la aplicacién y la interfaz de usuario
se pueden ampliar y personalizar rapidamente agregando nuevos atributos a
la clase de modelo de Python correspondiente. El formulario web correspon-
diente y el esquema de la base de datos subyacente se actualizan de forma

transparente mediante el marco de Django.

La aplicaciéon Djangology presenta a los administradores una interfaz
para crear o modificar proyectos de anotaciones y administrar usuarios. Los
administradores pueden importar documentos (documento tinico o por lotes)
en un proyecto, definir el esquema de anotacién del proyecto, crear cuentas
de anotadores y asignar anotadores a proyectos especificos y a una lista de
documentos. Las anotaciones y los documentos existentes también se pueden
cargar facilmente en el sistema a través de scripts Python personalizados
(scripts Django independientes) o mediante una conexién directa a la base de
datos Djangology. Djangology se ha utilizado para importar anotaciones
creadas manualmente en formato Knowtator y desde BioScope Corpus [119],
asi como anotaciones creadas automdaticamente por por las herramientas
GATE y UIMA [120]. En el flujo de trabajo del sistema, a los colaboradores se
les suele enviar por correo electrénico la informacién de autenticacién del

sistema y se les presenta un enlace a la aplicacién.

Una vez que hayan iniciado sesion, los anotadores pueden seleccionar uno
de sus documentos asignados y continuar utilizando la interfaz de anotacién
basada en la web. Una pagina web basada en Ajax permite a los colaboradores
resaltar un fragmento de texto y asignarlo a uno de los tipos de anotaciones
predefinidos (segin el esquema de anotaciones del proyecto). El procedimiento
para ingresar nuevas anotaciones y modificar las existentes es intuitivo y se
basa en las convenciones de la interfaz de usuario. El sistema esta diseniado
especificamente para requerir una inversién minima de tiempo por parte
de los anotadores involucrados. No es necesario instalar, configurar o leer
los manuales de usuario por parte de los colaboradores. Las anotaciones se

guardan en la base de datos de backend a medida que se ingresan, lo que
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garantiza que no se pierda ningun trabajo. Para ahorrar el esfuerzo de los
anotadores, una vez que se anota una frase, todas las apariciones de la frase
en el documento se anotan autométicamente con la misma etiqueta. Los
usuarios también tienen la posibilidad de anular las anotaciones creadas
automaticamente o cambiar el comportamiento predeterminado del sistema.
Si lo desea, los contribuyentes también pueden marcar los documentos como
completados para alertar al administrador del proyecto sobre el progreso de

la anotacion.

Una vez que se recopilan las anotaciones de varios contribuyentes, los
administradores de proyectos tienen la capacidad de ver las estadisticas del
acuerdo interannotador: una variedad de métricas basadas en proyectos y
documentos por pares se calculan y presentan en la interfaz de usuario. Dado
que el analisis de los desacuerdos entre los anotadores es una tarea comun,
también se proporciona una interfaz para una comparacién lado a lado de

las anotaciones de los documentos.

MyMiner

MyMiner es una aplicacién web interactiva basada en un diseno modular
con el propédsito de ayudar a los usuarios en las tareas de biocuracién y
anotacion de texto. La interfaz de MyMiner estéd disenada para ser facil de
usar y no requiere la instalaciéon de ningin software local. Cada mdédulo tiene
una opcién de exportar para guardar los resultados. El tiempo dedicado a
procesar un documento se registra en el archivo exportado. Para mejorar
la facilidad de uso, los autores han adoptado y conservado un disenio de
pantalla comtun entre los médulos de la aplicacién. El area de analisis del
documento de entrada se encuentra en la parte superior de la pagina; las
opciones y herramientas se colocan debajo de la zona de seleccion principal.
MyMiner combina PHP, JavaScript y AJAX para mejorar la interactividad del
usuario. El nicleo del sistema MyMiner cubre cuatro médulos de aplicaciéon
que pueden usarse de forma independiente o combinarse siguiendo los pasos
de una tuberia de biocuraciéon. MyMiner maneja cualquier texto sin formato,
incluidos restimenes de articulos, oraciones de documentos, términos de

ontologia o descripciones de enfermedades.

El médulo “Etiquetado de archivos” es una interfaz de clasificacion de

texto manual facil de usar que permite clasificar documentos, resiimenes,
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oraciones o términos, ofreciendo la posibilidad de ingresar etiquetas de clase
especificadas por el usuario. Este mdédulo podria usarse, por ejemplo, para
clasificar documentos como relevantes o no para un tema especifico de una
consulta de PubMed. Su propésito es cubrir la tarea de triaje (seleccién
de articulos) que realizan los anotadores de la base de datos, pero también
se puede utilizar para cualquier registro de clasificacién manual. Los datos
etiquetados que resultan de esta clasificaciéon pueden servir como conjuntos
de entrenamiento y prueba para sistemas de categorizacién de texto. Para
reducir el tiempo de clasificacién manual, el sistema ofrece la opcién de
establecer dindmicamente fragmentos de texto resaltadoscomo positivos
vy negativos. Estas son expresiones que los usuarios pueden establecer en
cualquier momento durante el proceso de etiquetado para resaltar el texto
relevante (marcado en amarillo) o no relevante (marcado en rojo) para el tema
de interés. El sistema ofrece la posibilidad de cargar las pautas de clasificacién
para que el anotador pueda consultarlas cuando sea necesario. Los usuarios
pueden pausar y reanudar el proceso de conservacion en cualquier momento
guardando el documento clasificado. Para reanudar la clasificacion, el archivo
guardado se carga como archivo de entrada. Se registra el tiempo empleado
por un usuario para seleccionar la etiqueta correspondiente. Esto puede
resultar util para estimar la eficiencia de los anotadores y la dificultad de la

tarea.

El moédulo “Comparar archivo” facilita la comparacién directa de colec-
ciones de elementos etiquetados generados por varios enfoques o personas.
Ademas, es posible crear subconjuntos a partir de estas colecciones en funcién
del acuerdo o desacuerdo de las etiquetas de anotacién. Este mdédulo se puede
utilizar para comparar y evaluar métodos de clasificacién de documentos
entre varias personas o softwares. Muestra un resumen global con informacién
que cubre: (i) el nimero de documentos dentro de cada clase; (ii) el tiempo
medio necesario para clasificar el texto; (iii) la correlacién entre el tiempo de
clasificacién y la longitud del texto o (iv) el nimero de elementos etiquetados
de manera diferente entre los anotadores. Este médulo permite extraer una
coleccién de textos (conocido como corpus Gold Standard) que han sido
etiquetados consistentemente por todos los anotadores. Alternativamente, el
modulo también se puede utilizar para extraer los casos limite etiquetados
de manera diferente. Las anotaciones apresuradas o inexactas se pueden

detectar por desacuerdos entre los anotadores y/o una mala correlacién entre
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el tamano del documento y el tiempo de clasificacién. Estos casos se pueden
usar para refinar y mejorar las pautas de clasificacién. El médulo Comparar
archivo se ha utilizado para estimar la coherencia de las anotaciones manuales

entre varios individuos y métodos.

El médulo “Etiquetado de entidades” (reconocimiento de menciones de
entidades) permite detectar manualmente objetos conceptuales importantes
dentro de un documento, un primer paso para una mayor identificacién de
eventos de anotacién y relaciones para poblar bases de datos de conocimiento.
Este médulo puede usarse, por ejemplo, para crear un corpus de menciones de
genes y proteinas para probar y entrenar una herramienta de reconocimiento
de entidades nombradas. Ofrece una interfaz interactiva que permite a los
usuarios identificar semiautomaticamente varios tipos de entidades dentro
de los documentos. Ha sido disenado como un editor en linea WYSIWYG
(What You See Is What You Get) que permite la adicién de etiquetas
especificadas por el usuario para nuevos tipos de entidades. Para la deteccién
de bioentidades importantes, este médulo proporciona el reconocimiento
automéatico de proteinas, ADN, ARN, lineas celulares y tipos de células
mediante la integracién del marcador ABNER [121]. MyMiner incorpora
ademds el sistema LINNAEUS para identificar especies y organismos [122].
Ademas, las entidades definidas por el usuario se pueden detectar si se
proporcionan diccionarios de términos y etiquetas. Para mejorar la precisién
de las anotaciones, las etiquetas se pueden editar y las etiquetas generadas

incorrectamente se pueden eliminar.

El médulo “Entity Linking” facilita la anotacién manual de bioentida-
des mencionadas en un documento con identificadores estandarizados. Este
moédulo puede usarse, por ejemplo, para vincular manualmente articulos
a identificadores de enfermedades y proteinas para crear un catalogo de
proteinas involucradas en patologias. Los nombres de genes y proteinas se
reconocen automaticamente y se muestran como una lista que se puede editar
manualmente, y se pueden agregar nuevas entidades y eliminar las identifica-
das incorrectamente. Para cada nombre de gen o proteina, MyMiner sugiere
una lista clasificada de identificadores UniProt que utilizan el mecanismo de
puntuacién de busqueda UniProt [123]. Para este propésito, MyMiner lanza
consultas asincronicas a las respectivas bases de datos (UniProt, taxonomia
NCBI, OMIM y archivo de ontologia proporcionado por el usuario) utilizando

solicitudes AJAX. Para organismos, proteinas, enfermedades y términos de
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ontologia, se muestra una breve descripcién para ayudar a validar posibles
aciertos candidatos y para ayudar durante la desambiguacién manual de
identificadores de bases de datos potenciales. Las casillas de verificacion
permiten la seleccién de los identificadores més apropiados de la lista de
candidatos. Si las especies se especifican antes de una btsqueda de identi-
ficadores de proteinas, se aplican restricciones especificas de especies para

reducir el nimero de candidatos potenciales de UniProt.

WAT-SL

WAT-SL es una herramienta de anotacién basada en tecnologias web de
codigo abierto dedicada al etiquetado de segmentos. WAT-SL proporciona
funcionalidades para ejecutar y administrar proyectos de etiquetado de
segmentos de manera eficiente. Su interfaz de anotacién es autodescriptiva y
solo requiere un navegador web, lo que la hace particularmente conveniente
para los procesos de anotaciones remotos. La interfaz se puede adaptar a los
requisitos del proyecto utilizando tecnologias web estandar. Al mismo tiempo,
WAT-SL asegura que los textos a etiquetar permanezcan legibles durante
todo el proceso de anotacion. ste proceso se basa en el servidor y se puede
interrumpir en cualquier momento. El progreso del anotador es monitoreable
en tiempo real, ya que todas las interacciones relevantes de los anotadores se

registran en un archivo de texto sin formato basado en valores clave.

En WAT-SL, el proceso de anotacion se divide en tareas, que generalmente
corresponden a textos individuales y conforman un proyecto de anotacion. La
interfaz de WAT-SL proporciona pistas visuales para ayudar a los anotadores
a identificar facilmente los segmentos anotados. Por ejemplo, para ayudar a
los anotadores a formar un modelo mental de la interfaz de anotaciones, los
colores de fondo de los segmentos etiquetados coinciden con los colores de
las etiquetas en el ment. Todas las etiquetas se guardan automaticamente,
evitando pérdida de datos en caso de cortes de energia, problemas de conexién
o similares. En algunos casos, los textos pueden estar segmentados en exceso,
por ejemplo, debido a una segmentacién automatica. En estos casos WAT-SL
permite a los anotadores marcar un segmento para continuar en el siguiente
segmento. Adicionalmente, la interfaz de anotaciones incluye un cuadro de
texto para introducir comentarios para los organizadores del proyecto. Esto

permite una retroalimentacion entre los anotadores y los administradores.
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Después de que se completa un proceso de anotacién, generalmente sigue
una fase de curacién en la que las anotaciones de diferentes anotadores se
consolidan en un resultado final. La interfaz de curaciéon de WAT-SL permite
una curacion eficiente al imitar la interfaz de anotacién con tres ajustes. En
primer lugar, los segmentos para los cuales la mayoria de los anotadores
acordaron una etiqueta estan preetiquetados en consecuencia. En segundo
lugar, el menti muestra para cada etiqueta cuantos anotadores la eligieron.
Finalmente, la descripcién de la etiqueta muestra (anonimizada) qué anotador
eligi6 la etiqueta, para que los curadores puedan interpretar cada etiqueta

en su contexto.

Desde el punto de vista de la arquitectura de software, WAT-SL es una
aplicacién Java independiente de la plataforma con pocas configuraciones
almacenadas en un archivo de configuracién llave-valor. Por ejemplo, los
anotadores se gestionan en este archivo asignando un nombre de usuario,
una contrasenia y un conjunto de tareas a cada uno de ellos. Para cada tarea,
el organizador de un proyecto de anotacién crea un directorio, que WAT-SL

utiliza como nombre de la tarea en todas las ocasiones.

2.3. Recursos Lingiiisticos

En el estado del arte se han establecido diferentes relaciones seméanticas,
muchas de las cuales dan lugar a la construccion de corpus. Nos enfocamos
en dos enfoques: corpus anotados o recursos seménticos para representar
el conocimiento en dominios generales, asi como aquellos especificamente
relacionados con la salud. En esta seccién se presenta una comparacién entre
varios recursos de esta naturaleza asi como una breve descripciéon de cada

uno.

La tabla 2.2 presenta diez caracteristicas relacionadas con la expresivi-
dad de los modelos de anotacién y los procesos de construccién usados en
una muestra de recursos del estado de la técnica. En la Seccién 2.3.1 se
presenta una descripcion mas detallada de cada uno de estos recursos. Las

caracteristicas analizadas se pueden entender en los siguientes términos:

Anotacion de propoésito general Los modelos de anotacion de propdsito

general se utilizan a menudo en corpus extraidos de fuentes enciclopédicas,
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conocimiento ontololégico v v v
conceptos compuestos v
atributos v v v v
relaciones contextuales v
causalidad / implicacién v v v v
anotacién (semi)automética | v/ v v v v
contenido multi-lingiie v v v v
anotadores expertos v v v v v

Tabla 2.2: Comparacion cualitativa entre recursos lingiiisticos del estado de

la técnica, tanto de dominio general, como especificos al dominio de la salud.

como YAGO [14] y ConceptNet [15], los cuales contienen datos extraidos au-
tomaticamente de Wikipedia. (entre otras fuentes). Por el contrario, los
modelos de anotaciones de dominios especificos se suelen emplear cuando la
fuente esta mds restringida a un dominio especifico. Los ejemplos incluyen Ixa
MedGS [10], que contiene conceptos relacionados con la salud para enferme-
dades, causas y medicamentos; DrugSemantics [11], que anota entidades de
salud, medicamentos y procedimientos; y DDI [12], que anota las interacciones
farmaco-farmaco. Un término medio es el corpus Bio AMR [13], que aplica
un modelo de anotacién de propdsito general (AMR) [9] a los documentos de

salud.

La mayoria de los recursos mencionados se centran en capturar la semanti-
ca de las oraciones, en el sentido de que es probable que se anoten de manera
similar oraciones muy diferentes con los mismos hechos. Consideramos que
BioAMR es menos independiente de la sintaxis porque aunque AMR es un
modelo de anotaciéon semantica — mucho maés abstracto que el andlisis de

dependencia, por ejemplo —, todavia se basa en gran medida en la estruc-
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tura gramatical de las oraciones. Por lo tanto, es probable que un cambio
significativo en la estructura de la oracién cambie la anotacion, incluso si
el mensaje semantico subyacente permanece sin cambios. Por ejemplo, da-
do que AMR usa roles PropBank [16], cambiar una palabra por una palabra
semanticamente similar, incluido un sinénimo, probablemente cambiaré la
anotacién correspondiente y, por lo tanto, los roles disponibles. Esto también
hace que AMR y recursos similares dependan del idioma, no solo en la préactica
dada su dependencia de la existencia de bancos de palabras, sino desde su
concepcion. Al intentar aplicar AMR en espanol, Migueles-Abraira et al. [17]
muestra que aunque AMR es tedricamente independiente del idioma, las pautas
de anotaciones existentes estan sesgadas hacia el inglés y deben adaptarse

para capturar fendmenos lingiiisticos que no existen en inglés.

En contraste, la base de conocimiento de EmotiNet [33] estd orienta-
da hacia un dominio especifico (emociones), y se construye a partir de la
anotacion manual de entradas de blog, utilizando una estructura semantica
general que vincula entidades, acciones y emociones. Aunque EmotiNet estd
disenado para un dominio en particular, su estructura es bastante general,
en el sentido de que puede representar facilmente cualquier tipo de evento o

accion realizada por entidades.

Conocimiento ontolégico Los modelos de anotacién de propédsito general
a menudo permiten representar el conocimiento ontolégico en forma de
herencia y composiciéon entre conceptos. En este contexto, consideramos
la capacidad de reconocer y anotar estas relaciones ontolégicas en el texto
fuente. Los modelos de anotaciéon relacionados con la salud no suelen abordar
este problema, principalmente porque las entidades y relaciones a anotar
forman una ontologia predefinida donde la composicién y jerarquia, si existe,
ya estan concebidas en el propio modelo de anotacién. Sin embargo, las
anotaciones de propésito general a menudo incluyen relaciones como is-a o
part-of que representan directamente estos conceptos ontoldgicos y, por lo

tanto, pueden extraer representaciones ontoldgicas del texto natural.

Conceptos compuestos Los conceptos compuestos, por el contrario, se
refieren a la capacidad de anotar conceptos que estan formados por una

combinacién fina de otras entidades, en la misma oracién. Por ejemplo, tome

13

la oracion: “ a los médicos que trabajan en el turno de noche se les pagan
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horas extra ”. AMR permite la representacion del concepto de que no todos
los médicos, sino solo aquellos que trabajan en el turno de noche, son los que

cobran horas extra.

Atributos Los atributos se utilizan a menudo para refinar ain mas el
significado de las entidades anotadas. Los ejemplos incluyen cuantificadores
en AMR o modificadores que especifican un grado de incertidumbre o una

negacién de un concepto.

Relaciones contextuales Las relaciones contextuales permiten presentar
hechos que solo ocurren bajo ciertas condiciones, por ejemplo, en un marco de
tiempo o lugar especifico o bajo ciertos supuestos. Esto permite una anotacién
semantica mas detallada. BioAMR hereda esta habilidad de AMR, que permite
modificadores para expresar como, cudndo, donde o por qué ocurre algin

evento.

Causalidad y vinculacion La causalidad y la implicacién son relaciones
de propdsito general que permiten cierto nivel de inferencia o razonamiento.
El corpus Ixa MedGS define una relacién causa, ya que es relevante en el
dominio que el corpus estd modelando. Asimismo, AMR y ConceptNet incluyen

relaciones similares.

Anotacién (semi)automadtica Otra caracteristica interesante es el tipo
de anotacion, ya sea manual, pre-automatizada con revisién de expertos o
totalmente automatizada. Aunque investigaciones recientes muestran una
tendencia creciente hacia la anotacién pre-automatizada o totalmente automa-
tizada, la anotaciéon manual todavia se considera mas confiable. La anotacién
manual todavia se considera més confiable. Un ejemplo es el corpus DDI [12],
que contiene 1025 documentos en inglés de Medline, fue previamente anotado
automaticamente y luego revisado manualmente por expertos del dominio

(farmacéuticos).

De forma similar, el corpus de Ixa MedGS [124] fue previamente anotado
automdticamente y luego revisado manualmente por expertos del dominio en
farmacologfa. En general, los recursos semanticos de mayor volumen, como

ConceptNet y YAGO, se disenan para ser anotables de forma automatica o
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semi-automatica, a partir de reglas de extraccién diseniadas por expertos del

dominio, o obtenidas indirectamente por sistemas de aprendizaje automaético.

Contenido multi-lingiie Algunos recursos lingiiisticos contienen conte-
nido en mas de un idioma. Esta caracteristica requiere que el modelo de
anotacién subyacente sea relativamente independiente de la sintaxis, y que, o
bien existan anotadores capaces de reconocer diferentes idiomas, o se emplee

alguna tecnologia de extraccion automatica.

Anotadores expertos En funcién de la complejidad del modelo de ano-
tacion y del contenido textual, es posible que se requiera de cierto nivel de
experticia técnica en el dominio a anotar. Los corpus relacionados con la salud
suelen ser anotados por expertos con una estructura seméantica de dominio
especifico, como entidades relacionadas con enfermedades, farmacos, genes o
tratamientos. Dada la complejidad de los conceptos en el dominio médico, los
anotadores suelen incluir médicos u otros especialistas del dominio médico.
En estos recursos, se utilizan muy pocas caracteristicas del lenguaje natural
de propdsito general. Esto proporciona un mayor detalle de la informacion
semantica, ya que las entidades y relaciones son relevantes para el dominio
en cuestion. Sin embargo, en el mismo sentido, podria descartar informacién
importante en el texto que no se puede representar con la estructura definida.
Por el contrario, los corpus o bases de conocimiento de propdsito general
suelen ser anotados por no expertos con una estructura semantica disenada
para representar tanto conocimiento como sea posible. Esta estrategia tiende
a aumentar la memoria (se extrae una mayor cantidad de hechos) pero puede

extraer hechos irrelevantes o incorrectos.

2.3.1. Descripcién de los Recursos Lingiiisticos

A continuacién se presenta una breve descripcién de cada uno de los

recursos lingiiisticos considerados en esta Tesis.

Ixa MedGS

Consiste en resimenes de alta anotados sintdctica y seméanticamente

escritos en idioma espanolpor personal médico. Este corpus fue disenado para
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desarrollar herramientas de anotacién automatica y, por lo tanto, facilitar a
los médicos la recuperacién de informacion de las historias clinicas. Los datos
consisten en historias clinicas electronicas recogidas en el Hospital Galdakao-
Usansolo. Fueron recopilados a partir de un convenio entre el Servicio Vasco
de Salud y la Universidad del Pais Vasco, en el que el Servicio de Salud
facilité un corpus anonimizado eliminando los datos identificativos de caracter

personal y autorizé su uso exclusivamente con fines de investigacion.

El corpus se centra en la anotacion de los efectos adversos definidos
en un informe (Estudio Nacional sobre Efectos Adversos asociados a la
hospitalizacion) publicado por el Ministerio de Sanidad y Consumo espafiol
como todo accidente o incidente que haya herido o pueda haber lesionado
al paciente durante el tratamiento. Entre los diferentes efectos adversos
que se distinguen en el informe, la gran mayoria esta relacionada con una
de las siguientes tres causas: (i) prescripcién de medicamentos (37,4 % de
todos los EA); (ii) infecciones nosocomiales (25,3 % de todos los EA); y (iii)
procedimientos (25,0 % del total de EA). El corpus IxA MedGS se concentra
especialmente en las reacciones adversas a los medicamentos, definidas como
trastornos inevitables o dificiles de evitar, con o sin lesion, que se producen

cuando los medicamentos se utilizan de forma adecuada.

DrugSemantics

DrugSemantics es una coleccién de resimenes en espafiol de las carac-
teristicas de diferentes productos farmacetuticos. Se anoté manualmente con
entidades con nombre farmacoterapéutico, que se detallan en el esquema
de anotaciones de DrugSemantics. Los anotadores fueron una Enfermera
Registrada y dos estudiantes de la Licenciatura en Enfermeria. La calidad del
corpus de DrugSemantics se evalué midiendo su fiabilidad de anotacién (F
general = 79,33 % [IC 95 %: 78,35-80,31]), asi como su precisién de anotacién
(global [IC 95 %: 94,11-95,19]). En total, el corpus contiene mas de 2 000
entidades con nombre, 780 oraciones y 226 729 palabras. Por ltimo, los
autores presentan un modulo de Clasificaciéon de Entidades Nombradas entre-
nado en DrugSemantics con el objetivo de mostrar la calidad del corpus, asi
como un ejemplo de cémo usarlo. Esto muestra que el copus anotado puede

utilizarse para crear algortimos de anotacién automaética.
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DDI

DDI (drug-drug interaction) es un corpus anotado con sustancias farma-
coldgicas asi como las interacciones entre ellas. Este corpus incluye interac-
ciones entre medicamentos tanto farmacodinamicas como farmacocinéticas.
Una interaccion farmacodindmica ocurre cuando los efectos farmacologicos
de un farmaco se modifican por la presencia de otro farmaco, mientras que
una farmacocinética es el resultado de la interferencia de la absorcion, distri-
bucién, metabolismo y / o eliminacién de un farmaco por otro farmaco. La
motivacién para crear este corpus radica en la escasez de recursos anotados
para la extraccién de interacciones farmacolédgicas, que es uno de los princi-
pales obstaculos en el desarrollo de sistemas de procesamiento de lenguaje

natural, para esta area de farmacovigilancia.

El corpus DDI fue desarrollado para el desafio DDI Extraction 20133,
cuyo objetivo principal fue proporcionar un marco comun para la evaluacién
de técnicas de extraccién de informacién aplicadas al reconocimiento de
sustancias farmacoldgicas y la deteccion de DDI a partir de textos biomédicos.
En este desafio se propusieron dos etapas: el reconocimiento y clasificacion

de nombres de farmacos y la extraccion y clasificacién de sus interacciones.

Las fuentes de contenido textual para la construccién del corpus DDI
fueron DrugBank [ y Medline [], resultando en dos colecciones, DDI-DrugBank,
y DDI-Medline, respectivamente. Basado en la divisién de oraciones durante
el preprocesamiento, el corpus DDI-DrugBank contiene 6795 oraciones, y el
corpus DDI-MedLine se compone de 2147 oraciones. El tipo de entidad méas
comtn presente en ambas colecciones fueron los farmacos (63 %). Sin embargo,
los nuimeros de otros tipos de entidades difieren entre ambas colecciones. En
cuanto a las relaciones, el efecto fue la relacién dominante encontrada en

todo el corpus DDI.

CLEF

El corpus CLEF consta de registros estructurados y documentos de texto
libre de 20234 pacientes, provenientes del Royal Marsden Hospital (RMH),
uno de los centros oncolégicos especializados méas grandes de Europa. Los

documentos de texto libre constan de tres tipos: narrativas clinicas; informes

Shttp://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/task9/
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de histopatologia; e informes de imagenes. La confidencialidad de los pacientes
fue garantizada mediante una variedad de medidas técnicas y organizativas,

incluida la seudonimizaciéon automatica y la inspeccién manual.

Dado el costo de la anotacién humana, la porcién de referencia del corpus
consiste en un subconjunto relativamente pequeno de todo el corpus de
565000 documentos. Para evitar eventos que son raros o que estan fuera de
los requisitos principales del proyecto, estd restringido por diagndstico y solo
considera documentos de aquellos pacientes con un cédigo de diagnéstico
primario en una de las subcategorias de nivel superior del Capitulo II de
la CIE-10 (neoplasias). Ademads, solo contiene aquellas subcategorias que
cubren més del 5% de narrativas e informes. El corpus de referencia consta

de dos porciones, seleccionadas para propositos ligeramente diferentes.

Registros completos de pacientes Dos aplicaciones en CLEF implican
agregar datos en un solo registro de paciente. Estas dos aplicaciones
requieren registros completos de pacientes para su desarrollo y prueba.
Para ello, se seleccionaron dos registros completos de pacientes para
esta parte del corpus, de dos de las principales categorias de diagndstico,
para dar un nimero medio de documentos y una combinacién de tipos

y longitudes de documentos.

Muestra aleatoria estratificada La mayor parte del corpus de referencia
sirve como material de desarrollo y evaluacién para tareas de extracién
de informacién. Con el fin de garantizar un entrenamiento uniforme
y una evaluacion justa en todo el corpus, el muestreo de esta porcion
es aleatorio y estratificado, de modo que refleje la distribucién de los
documentos. La anotacién inicial de la muestra aleatoria se centra en
50 de cada uno de los relatos clinicos, los informes de histopatologia y

los informes de imégenes, para un total de 150 documentos anotados.

El corpus de referencia CLEF es un corpus anotado seméanticamente,
concentrado en las principales entidades seméanticas del texto. Se considera
entidad a cualquier elemento del mundo real a la que se hace referencia en
el texto: los farmacos que se mencionan, las pruebas que se realizaron, etc.
Adems4s, se anotan las relaciones entre entidades: la condicién indicada por

un farmaco, el resultado de una investigacién, etc.

La anotacion estd anclada en el texto. Los anotadores marcan tramos de
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texto con un tipo: farmaco, lugar geométrico, etc. Los anotadores también
pueden marcar palabras que modifican tramos (como negacién) y marcar
relaciones como vinculos entre tramos. Dos o méas intervalos pueden hacer

referencia al mismo elemento en el mundo real, en cuyo caso son co-referencia.

Los tipos de anotaciones se describen en un esquema basado en un con-
junto de requisitos desarrollados entre médicos y lingliistas computacionales
en CLEF (no existen esquemas o teorias estandar en esta drea). Los tipos de
esquema se asignan a tipos en la red semantica UMLS. A los efectos de la
anotacion, el esquema se modela como una ontologia. La anotacién se lleva
a cabo utilizando una versién adaptada de la herramienta Knowtator (ver
Seccién 2.2.2).

La metodologia de anotacién sigue los estdndares establecidos de proce-
samiento del lenguaje natural.Todos los documentos estan anotados por al
menos dos anotadores, y solo se utilizan cuando el acuerdo supera un umbral
de consenso. En tal caso, las diferencias las resuelve un tercer anotador

experimentado.

Dado que la coherencia es fundamental para la calidad de un corpus
de referencia, es importante que todos los documentos estén anotados con
el mismo estandar. Para garantizar la coherencia, en CLEF se proporciond
un conjunto de pautas a los anotadores. Estas describen en detalle lo que
debe y no debe anotarse; como decidir si dos entidades estan relacionadas;
cémo lidiar con la co-referencia; y varios casos especiales. Las pautas también
proporcionan una secuencia de pasos que los anotadores deben seguir al

trabajar en un documento, disefiada para minimizar los errores de omision.

La concordancia entre documentos con anotaciones dobles se mide en
CLEF utilizando la concordancia entre anotadores. Los pares de anotaciones
dobles se rechazan si el acuerdo no supera un umbral preestablecido. El
proceso de resolucién lo lleva a cabo un tercer anotador experimentado.
Todos los acuerdos de los anotadores originales se aceptan en un conjunto de
consenso, y el tercer anotador decide sobre las diferencias, de acuerdo con

un conjunto de pautas estrictas.

Mas alla del corpus anotado, CLEF propone una metodologia para la
anotacion de un estandar de oro para la extraccion de informacién clinica
y demuestra que es viable. Los resultados iniciales muestran que se pueden

lograr niveles prometedores de acuerdo entre los anotadores, ain aquellos
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sin experticia técnica en el dominio del conocimiento concreto que se esta

anotando.

BARR2

BARR2 es un corpus anotado manualmente seleccionando 684 casos clinicos
de SciELO Espana, distribuidos en 318 casos clinicos para el conjunto de
entrenamiento, 146 para el conjunto de desarrollo y 220 para el conjunto de
prueba. El etiquetado manual de las menciones de abreviaturas del corpus
se realizé utilizando una versién personalizada de Annotator. Luego, se
utilizo el kit de herramientas de anotacién Brat para revisar manualmente
las anotaciones de menciones y anotar las relaciones entre las formas cortas

y sus correspondientes formas largas, asi como las menciones anidadas.

El corpus creado esta compuesto por diferentes casos clinicos de acceso
abierto redactados en espanol. Los expertos en el dominio anotaron las abre-
viaturas presentes en estos informes, junto con su definicién. Los resultados
del consenso entre los anotadores mostraron que los anotadores estuvieron de
acuerdo con el 88 % de los casos etiquetados, y concluyeron que las directrices
que utilizaron estaban claramente estructuradas. Examinando cudles son los
tipos de abreviaturas mas frecuentes, se puede observar que muchas de ellas
corresponden a unidades de medida (clave para la deteccién de posologia y
posologia), entidades anatémicas, marcadores bioquimicos y tratamientos.
Al observar el idioma de las definiciones de abreviaturas, solo alrededor del
68 % por ciento correspondié a definiciones en espanol, el resto donde la
mayoria de las definiciones en inglés a menudo se relacionan con sustancias,

tratamientos y entidades bioquimicas.

Para que el proceso de anotacién sea lo més flexible posible, los anota-
dores tuvieron acceso al articulo completo del caso clinico para encontrar
sus significados mencionados explicitamente en otras secciones. Aemads, los
anotadores utilizaron varios diccionarios biomédicos espanoles de abreviatu-
ras y acrénimos. Previo a la anotacion, se aplicé un algoritmo automatico
de deteccion de pares de abreviaturas-definiciones para detectar diferentes
pares en el texto completo, por lo que los anotadores no necesitaban leer
todo el articulo buscando definiciones explicitas, a menos que fuera necesario.
Finalmente, se emple6 una base de datos interna de pares de abreviaturas

y definiciones en espanol para asignar definiciones a las abreviaturas sin
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definiciones explicitas.

Bio AMR

El corpus Bio AMR fue construido para la tarea evaluativa de reconoci-
miento y generacién de AMR en el evento Semeval 2017 []. Incluye 6452
oraciones anotadas en format AMR de varias fuentes relacionadas con el cancer
extraidas de PubMed. Entre ellas, se anotaron tres articulos completos de
esta coleccidn, asi como las secciones de resultados de 46 articulos adcionales
de la misma base de datos. El corpus también incluye alrededor de 1000
oraciones, cada una del corpus de entrenamiento BEL BioCreative y del

Chicago Corpus.

EmotiNet

EmotiNet es una base de conocimientos para almacenar cadenas de accién
y sus correspondientes etiquetas emocionales de diversas situaciones. Una
cadena de accién se define en EmotiNet como una secuencia de vinculos de
accion, o simplemente acciones que desencadenan una emocion en un actor.
Cada vinculo de accién especifico se puede describir con una tupla (actor,

accidn, paciente, emocion,).

El propoésito de EmotiNet es modelar situaciones como cadenas de ac-
ciones y su correspondiente efecto emocional utilizando una representacion
ontoldgica. El conocimiento representado en EmotiNet tiene el objetivo de ser
compartido por la comunidad cientifica. Asi mismo, este conocimiento debe
ser alimentado por fuentes heterogéneas de conocimiento comtun para evitar
incertidumbres. Sin embargo, se pueden introducir afirmaciones especificas
para dar cuenta de las especificidades de los individuos o contextos. Estas
caracteristicas permiten modelar la interaccién de diferentes eventos en el
contexto en el que tienen lugar y agregar mecanismos de inferencia para
extraer conocimiento que no estd explicitamente presente en el texto. Ademas,
permite incluir conocimientos sobre los criterios de valoracién relacionados
con diferentes conceptos encontrados en otras ontologias y bases de cono-
cimiento (para dar cuenta de las diferentes propiedades del actor, accién y
objeto).
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YAGO

YAGO surge por la necesidad de crear una ontologia més grande utilizando

las ontologias existentes actualmente, sus principales objetivos eran:

= Unificacién de Wikipedia y WordNet.

= Hacer uso de estructuras e informacion, tales como: Infoboxes, Category

Pages, etc.

= Asegurar la plausibilidad de los hechos a través de comprobacion de

tipo

La entrada de datos de YAGO se compone de cuadros de informacién
semiestructurada de articulos de Wikipedia y entradas de WordNet y Geona-
mes(en versiones posteriores). El resultado es una base de conocimiento que
en su primera versién en 2007 contaba con mas de 1 millén de entidades y 5
millones de hechos. En versiones posteriores se ha extendido a 350K tipos de
entidades, 10M entidades, 120M hechos e incorporando informacién temporal

y espacial.

La estructura del modelo de representacién de YAGO es una extension de
RDFS que incluye transitividad aciclica. Las entidades son objetos ontolégicos
abstractos. Cada entidad es parte de al menos una clase y las clases estan
ordenadas en jerarquia taxondémica. Las relaciones son un tipo especial de
entidad. Los hechos son tripletas de la forma: entidad, relacion, entidad.

Cada hecho tiene un identificador tinico.

La contribucién clave de YAGO es que proporciona una vinculacién semanti-
ca de categorias de Wikipedia a Wordnet, con una alta calidad en la extraccién
de conocimiento (la precisién de los hechos extraidos es estimada en un 95 %).
Ademas, la estructura del conocimiento representado en YAGO es decidible,

extensible, y compatible con RDFS.

ConceptNet

ConceptNet es un proyecto de representaciéon del conocimiento, que
proporciona un gran grafo semantico que describe el conocimiento humano
general y cémo se expresa en lenguaje natural. El alcance de ConceptNet

incluye palabras y frases comunes en cualquier lenguaje humano escrito.
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Proporciona un amplio conjunto de conocimientos previos que debe conocer
una aplicacién informatica que trabaja con texto en lenguaje natural. Estas
palabras y frases se relacionan a través de un dominio abierto de predicados,
que describen no solo como se relacionan las palabras por sus definiciones
léxicas, sino también cémo se relacionan a través del conocimiento comun. Por
ejemplo, su conocimiento sobre el “jazz” incluye no solo las propiedades que
lo definen, como IsA (jazz, music_genre), sinn también incluye hechos

incidentales como AtLocation (jazz, new_orleans) y UserFor (sazxo, jazz).

ConceptNet se origind como una representacion del conocimiento recopi-
lado por el proyecto Open Mind Common Sense [125], que utiliza un sitio
web interactivo de larga duracion para recopilar nuevas declaraciones de los
visitantes del sitio y les hace preguntas especificas sobre afirmaciones que
cree que pueden ser ciertas. Los lanzamientos posteriores incluyeron conoci-
mientos de sitios web similares en otros idiomas, como portugués y holandés,
y colaboraciones con juegos de palabras en linea que recopilan automaética-
mente conocimientos generales, lo que proporciona mas conocimientos en

inglés, japonés y chino.

ConceptNet proporciona una base de conocimiento del mundo real para
una variedad de proyectos y aplicaciones de Inteligencia Artificial. Se han
utilizado versiones anteriores de ConceptNet, por ejemplo, para construir un
sistema para analizar el contenido emocional del texto [126], para crear un
sistema de didlogo para mejorar las especificaciones del software [127], y para

visualizar temas y tendencias en un corpus de texto no estructurado [128].

ConceptNet proporciona una combinacién de caracteristicas que no estan

disponibles en otros proyectos de representacion del conocimiento:

= Sus conceptos estan conectados a palabras y frases en lenguaje natural

que también se pueden encontrar en texto libre.

= Incluye no solo definiciones y relaciones léxicas, sino también las asocia-
ciones de sentido comun que la gente comun hace entre estos conceptos.
Sus fuentes varian en formalidad desde diccionarios hasta juegos en

linea.

= Los conceptos no se limitan a un solo idioma; pueden ser de cualquier

idioma escrito.

= Integra conocimientos de fuentes con distintos niveles de granularidad
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y distintos registros de formalidad, y los pone a disposicién a través de

una representacién comun.

ConceptNet tiene como objetivo contener tanto hechos especificos como
el desordenado e inconsistente mundo del conocimiento de sentido comtn.
Para comprender verdaderamente los conceptos que aparecen en un texto
en lenguaje natural, es importante reconocer las relaciones informales entre
estos conceptos que forman parte del conocimiento cotidiano, que a menudo
estan infrarrepresentados en otros recursos 1éxicos. WordNet, por ejemplo,
puede representar que un perro es un tipo de carnivoro, pero no que es un
tipo de mascota, o que un tenedor es un utensilio para comer, pero no tiene
ningun vinculo entre tenedor y comer para indicar que se usa un tenedor

para comer.

Agregar conocimiento de sentido comtn crea muchas preguntas nuevas,
cémo decir que “un tenedor se usa para comer” si un tenedor se usa para otras
cosas ademas de comer, o distinguir el utensilio para comer de la acepcion
que indica una bifurcacion. ConceptNet intentar recopilar representaciones
que respondan a estas preguntas, mientras aceptamos pragmaticamente que
gran parte del contenido de una base de conocimiento de sentido comun las

dejard sin resolver.

2.4. Aprendizaje Automatico en el Descubrimien-

to de Conocimiento

En los tltimos anos, investigadores en campos como el aprendizaje au-
tomatico, el descubrimiento de conocimientos, la mineria de datos y el
procesamiento del lenguaje natural, entre otros, han producido muchos enfo-
ques y técnicas para aprovechar la gran cantidad de informacién disponible
en Internet para una variedad de tareas, desde la creacién de bisquedas. [129]
y sistemas de recomendacién [130] hasta para mejorar los diagndsticos médi-
cos [131].

Entre los diferentes enfoques relevantes para el descubrimiento del cono-
cimiento, podemos reconocer un espectro continuo de técnicas, basado en
cudnto conocimiento experto se utiliza. Las técnicas fundamentalmente basa-

das en el conocimiento consisten en reglas definidas en bases de conocimiento
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elaboradas a mano por expertos en el dominio [132]. Estos enfoques tienen
un alto grado de confiabilidad y precisién, y generalmente permiten una
mayor complejidad en el conocimiento extraido, pero son dificiles de escalar
a grandes cantidades de datos. Por el contrario, los enfoques estadisticos
consisten en técnicas basadas en el reconocimiento de patrones con modelos
estadisticos y probabilisticos [133]. Estas técnicas escalan mejor con grandes
cantidades de datos [134], proporcionando una mejor recuperacién, pero a
menudo se limitan a extraer modelos simples de conocimiento y pueden ser

més sensibles a informacién ruidosa, falsa o sesgada [135].

Dadas estas caracteristicas mutuamente complementarias, se han propues-
to varios enfoques hibridos. Recientemente, han surgido dreas de investigacién
como el aprendizaje de ontologia [52], el aprendizaje mediante la lectura [53]
o la incorporacién de entidades [136]. En estas dreas, los investigadores
combinan técnicas del aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje
natural y la representacién del conocimiento para resolver problemas més

complejos que no se pueden abordar utilizando solo las herramientas clasicas.

Muchos sistemas de aprendizaje automatico estan disenados para resolver
una tarea especifica de un dominio, como asignar una clase a un elemento
de un conjunto predefinido de etiquetas. Estos sistemas, cuando se entrenan
con datos para un dominio en particular, a menudo no son aplicables a otros
dominios o a escenarios donde varios dominios diferentes deben utilizarse
juntos. Ademads, a menudo los sistemas estan disenados para ser entrenados
una vez a partir de un corpus y no permiten una mejora continua del
conocimiento aprendido. Recientemente, hay intentos de construir sistemas
de aprendizaje de proposito general que siempre mejoran mientras obtienen
nuevos conocimientos, reevaltian los conocimientos antiguos y refinan su

propia confianza [32].

Ademaés, es interesante disenar sistemas de aprendizaje no monoliticos,
sino que se construyen como un conjunto de componentes modulares que
se pueden combinar de diferentes formas. Esta componibilidad permitiria
un sistema de aprendizaje continuo no solo para mejorar la calidad del
conocimiento extraido, sino también para aprender a sintonizar sus propios
parametros internos para realizar una mejor extraccion de conocimiento en
el futuro. Es concebible que dicho sistema pueda aprender gradualmente qué

tipos de procesos bdsicos (es decir, reconocimiento de entidades, etiquetado
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POS, etc.) son més ttiles para un dominio dado o para un corpus en particular.
Asimismo, dicho sistema podria aprender qué tipos de modelos probabilisticos

proporcionan los mejores resultados en un conjunto de datos en particular.

La velocidad y el volumen de produccion de la informacién se ha in-
crementado exponencialmente en la dltima década, principalmente por el
auge de las redes sociales y la tecnologia mévil. Para hacer frente a este
volumen de informacién, es necesario poder procesar cantidades masivas de
datos de forma continua. El campo del aprendizaje automéatico proporciona
herramientas para la extracciéon automatica de informacién y conocimiento
de diferentes fuentes de datos. El aprendizaje automético no solo permite
automatizar procesos y tareas de descubrimiento de conocimiento o mineria
de textos, sino que también proporciona una gran mejora en la escalabilidad
de estos procesos [26]. Mediante el uso de recursos informéticos masivos, es
posible procesar millones de documentos sin procesar en un tiempo razonable,
superando con creces lo que pueden hacer los expertos en el dominio. Las
mejoras recientes en las capacidades informaticas y el acceso a conjuntos de
datos mas grandes han dado lugar al campo del aprendizaje profundo, que
ha mejorado el estado del arte en varias de las tareas clasicas de aprendizaje

automético [137].

Podria decirse que los dos enfoques méas comunes en el aprendizaje
automadtico son el aprendizaje supervisado y no supervisado [133]. El apren-
dizaje supervisado se puede utilizar para reconocer elementos especificos
de conocimiento en una fuente de datos. Por ejemplo, etiquetar fragmentos
de texto para indicar que definen una entidad [138] (p. Ej., Una persona,
organizacion o lugar), reconocer relaciones entre dichas entidades o asignar un
sentimiento o puntuacién de opinién [139] a un fragmento de texto. Por otro
lado, el aprendizaje no supervisado puede ayudar a encontrar la estructura
relevante en un gran conjunto de elementos. Los algoritmos de agrupacion
en clisteres se pueden utilizar para detectar conceptos similares o para ex-
traer conceptos abstractos de grupos de elementos mas concretos. Se pueden
utilizar otras técnicas para reducir la cantidad de informacién, por ejemplo,

para eliminar piezas de informacién ruidosas, inciertas o irrelevantes [140].

En general, la mayoria de los algoritmos de aprendizaje automético no
estan diseniados para representar el conocimiento aprendido en estructuras

complejas, como las definidas por expertos en el dominio humano (es decir,

— Pig 68—



Ecosistema para el Descubrimiento de Conocimiento en Lenguaje Natural

ontologias). A su vez, las representaciones suelen tener una estructura simple,
como una distribucién de probabilidad o una matriz de correlacién [141]. Al
aplicar estos algoritmos a un problema real, se debe realizar una interpretaciéon

especifica de dominio de esas representaciones.

Ademaés, muchos de los modelos de aprendizaje automatico mas podero-
sos son dificiles de explicar, en el sentido de que cuando el sistema produce
una respuesta, un experto humano no puede comprender y reproducir facil-
mente los pasos de inferencia que realiza el sistema [142]. La eleccién de
una representaciéon adecuada es decisiva para el éxito de la mayoria de las
técnicas de aprendizaje automédtico [143]. En los dltimos afios, ha aumentado
el interés en el problema del aprendizaje automatico de representaciones
relevantes. Los embeddings de palabras [144] y los embeddings de entidades
més generales [136] representan los primeros pasos para impulsar los enfoques
de aprendizaje profundo con representaciones internas mas explicables. Dado
que las ontologias son, por definicién, representaciones de una conceptuali-
zacién determinada, es concebible que utilizando ontologias como semillas
para la representacion de un dominio determinado, se pueda mejorar el
rendimiento de los procesos de mineria de datos basados en el aprendizaje

automaético.

2.4.1. Anotacién Semi-Automatica con Aprendizaje Activo

El aprendizaje automatico, y especificamente el aprendizaje supervisado,
es una de las herramientas més efectivas para automatizar tareas cognitivas
complejas, como reconocer objetos en imagenes o comprender texto en len-
guaje natural. Uno de los principales obstaculos del aprendizaje supervisado
es la necesidad de conjuntos de datos de alta calidad de muestras etiquetadas
en las que se puedan entrenar modelos estadisticos. Estos conjuntos de datos
generalmente son construidos por expertos humanos en un proceso manual
largo y costoso. El aprendizaje activo [145] es un paradigma alternativo al
aprendizaje supervisado convencional que se ha propuesto para reducir los

costos involucrados en la anotacién manual.

La idea clave que subyace al aprendizaje activo es que un algoritmo de
aprendizaje puede funcionar mejor con menos ejemplos de entrenamiento si
se le permite seleccionar activamente qué ejemplos aprender de [146]. En el

contexto del aprendizaje supervisado, este paradigma cambia el papel del
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experto humano. En contextos de aprendizaje supervisado convencionales,
el experto humano guia el proceso de aprendizaje proporcionando un gran
conjunto de datos de ejemplos etiquetados. Sin embargo, en el aprendizaje
activo, el rol activo se traslada al algoritmo y el experto humano se convierte
en un oraculo, participando en un ciclo de etiquetado, entrenamiento, y
consulta. En el paradigma activo, un modelo de aprendizaje automéatico
se construye de forma incremental entrenando en una coleccién parcial
de muestras y luego seleccionando una o mas muestras sin etiquetar para
consultar el ordculo humano en busca de etiquetas y aumentar el conjunto de
entrenamiento. Este enfoque introduce el nuevo problema de cémo seleccionar
mejor las muestras de consulta para maximizar el rendimiento del modelo y

minimizar el esfuerzo del participante humano.

El escenario de aprendizaje activo més simple consiste en la clasificacion de
elementos independientes x; extraidos de un grupo de muestras sin etiquetar.
Los ejemplos van desde la clasificacién de imdgenes [147] hasta la mineria de
sentimientos [148], en la que el nivel minimo de muestreo (por ejemplo, una
imagen o un documento de texto) corresponde al nivel minimo de decisién
(es decir, se asigna una sola etiqueta a cada x;). Los escenarios mas complejos
surgen cuando el nivel de decisiéon es mas detallado que el nivel de muestreo.
En el dominio de la mineria de texto, un escenario interesante es la tarea
de extraccién de entidades y relaciones del texto en lenguaje natural [149].
En este escenario, el nivel de muestreo es una oracién, pero el nivel minimo
de decisién involucra cada token o par de tokens en la oracién y, ademas,
estas decisiones en general no son independientes dentro de la misma oracién.
En este caso, no es trivial estimar qué tan informativa sera una muestra sin

etiquetar, ya que cada muestra tiene varias fuentes de incertidumbre.

En esta seccion se revisan algunas de las investigaciones més relevantes
relacionadas con el aprendizaje activo en general, y especificamente enfocadas
en la deteccion de entidades y extraccion de relaciones. Una de las decisiones
de disenno mas importantes en el aprendizaje activo es como seleccionar
inteligentemente las nuevas muestras sin etiquetar de la manera més eficiente.
El supuesto subyacente es que se desea entrenar un modelo con el rendimiento
més alto posible (medido en precisién, F}, etc.) mientras se minimiza el costo
humano (medido en tiempo, nimero de muestras etiquetadas manualmente o
cualquier otra métrica adecuada). Este requisito a menudo se enmarca como

la seleccién de las muestras sin etiqueta mds informativas y se formaliza en
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términos de una estrategia de consulta [146]. Las estrategias de consulta més
comunes para el aprendizaje activo de propdsito general se pueden agrupar

en las siguientes categorias:

(i) Muestreo de incertidumbre: Las muestras mas informativas se
consideran aquellas con el mayor grado de incertidumbre, dada alguna

medida de incertidumbre para cada muestra [150].

(ii) Consulta por comité: Las muestras mas informativas se consideran
aquellas con el mayor desacuerdo entre un comité de diferentes modelos

o diferentes hipdtesis del mismo modelo subyacente [146].

(iii) Cambio de modelo esperado: Las muestras més informativas se
consideran aquellas que producirian el mayor cambio en la hipdtesis

del modelo si se incluyeran en el conjunto de entrenamiento [151].

(iv) Reduccidén de varianza y error: Las muestras mas informativas son
aquellas que producen la mayor reduccién en el error de generalizacién

del modelo o, como proxy, su varianza [152].

Las estrategias de cambio de modelo (iii) y reduccién de varianza / error
(iv) esperadas dependen en gran medida del modelo de aprendizaje especifico
utilizado. Por el contrario, el muestreo de incertidumbre (i) y la consulta
por comité (ii) son aplicables en general con un alto grado de agnosticismo
del modelo. Ademaés, los subconjuntos relevantes de ambas estrategias se
pueden formalizar bajo un solo marco si definimos la incertidumbre como
una medida de la entropia de la salida prevista del modelo. En este marco,
la consulta por comité se puede implementar mediante votacién ponderada,

asignando asi probabilidades empiricas a los posibles resultados.

La densidad ponderada es una estrategia complementaria en la que las
muestras mas informativas se ponderan por lo representativas que son del
espacio de entrada, por ejemplo, midiendo su similitud con las muestras
restantes [153]. Este enfoque intenta contrarrestar una tendencia notable a
seleccionar ejemplos atipicos como las muestras mas informativas, un proble-
ma asociado con otras estrategias de consulta, ya que los ejemplos atipicos
son a menudo las muestras que crean la mayor cantidad de incertidumbre,

desacuerdo o cambio de hipétesis.
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Los avances recientes en el procesamiento de lenguaje natural han produ-
cido un crecimiento del interés en técnicas de aprendizaje activo para alivar
los requisitos y costos de anotacién de corpus largos [154, 155]. Settles and
Craven [153] compara varias estrategias para aprendizaje activo en tareas de
etiquetado de secuencas, concluyendo que las estrategias de consulta basadas
en medidas de entropia de las secuencias combinadas con un muestro pondera-
do por densidad tienen un mejor rendimiento que las estrategias alternativas.
Meduri et al. [156] propone un entorno de evaluacién para diferentes técnicas
de aprendizaje activo en el contexto de tareas de normalizacion y enlazado de
entidades. En la tarea de reconocimiento de entidades nombradas, se han uti-
lizado modelos CRF para seleccionar los ejemplos de consulta [157, 158]. Por
otro lado, la tarea de extraccién de relaciones también se ha beneficiado de
enfoques de aprendizaje activo, tanto en escenarios de propésito general [159]
como en dominios especificos [149]. Sin embargo, a pesar del creciente interés
en esta area de investigacion, todavia se considera un desafio notable la
aplicacion de aprendizaje activo a tareas de reconocimiento de entidades y

relaciones conjunto, sobre todo en escenarios con pocos recursos [160].

2.4.2. Entornos de Evaluacién Competitivos

Una estrategia que se utiliza a menudo para fomentar la investigacién
sobre una tarea especifica es la organizacion de una campana de evaluacion
compartida. En contraste con la investigacién regular, las campanas de
evaluacién a menudo tienen un marco de tiempo fijo y los recursos de
evaluacién no se revelan completamente (por ejemplo, las anotaciones para
los conjuntos de prueba estédn ocultas) para permitir una comparacién justa
en un entorno competitivo amigable. En esta seccién, analizamos algunos
esfuerzos relevantes para la organizacién de campanas de evaluacién tanto
del dominio biomédico como para el manejo de la extraccién de entidades y

relaciones.

Varios servicios en linea permiten a los investigadores organizar desafios y
concursos de aprendizaje automatico, proporcionando calificaciéon automatica,
administracién de usuarios y otras funciones ttiles. Kaggle* es posiblemente
la opcién mas popular, su principal limitacién para nuestros propositos es

que para albergar un desafio, los organizadores deben comunicarse con los

‘https://kaggle.com
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proveedores de servicios. Las posibles alternativas son Alcrowd® y Codalab®,

que ofrecen opciones gratuitas para los organizadores del desafio.

El CLEF eHealth Evaluation Lab ha propuesto varios desafios en el domi-
nio biomédico, incluido el reconocimiento de entidades nombradas [18] y la
extraccién de informacién [19] en inglés, y ediciones posteriores en documen-
tos franceses [20, 21]. En estos desafios, los informes médicos de MEDLINE,
EMEA y fuentes similares se anotan con trastornos, términos médicos, acréni-
mos y abreviaturas, que proporcionan escenarios de evaluacién para varias
tareas de PLN, incluido el reconocimiento de entidades, la normalizacion y la
desambiguacién. Otra tarea relevante la propone May and Priyadarshi [22]
en Semeval 2017, centrada en el andlisis sintdctico y la generacion de AMR
a partir de oraciones biomédicas en inglés. La aplicacién de una conceptuali-
zacién de proposito general, como AMR, a dominios especificos alenté a los
participantes a cerrar la brecha entre el desarrollo de técnicas generalizables
y la aplicacion de heuristicas de dominio especifico. Sin embargo, el anélisis
sintactico de la estructura AMR es ya un problema complejo en si mismo,
que puede tener un impacto negativo en la participacién de los investigadores
en estos desafios si no estan especializados en este esquema. Los modelos
mas simples y de propdsito general pueden fomentar un mayor grado de
participacién dada la curva de entrada mas facil. Un ejemplo de esto tdltimo
es el Semeval 2017 Task 10 [23], un desafio en cuanto a la extraccién de
frases clave y relaciones de documentos cientificos, con un modelo simple
basado en tres clases de entidades y dos relaciones de propédsito general. Esta
tarea recibié una cantidad mucho mayor de presentaciones que la anterior,
aunque ambos desafios se realizaron en el mismo lugar y estaban dirigidos a

audiencias similares.

Como se puede esperar, el inglés es el idioma mads utilizado en los desafios
relacionados con NER, dado el mayor nimero de corpus y recursos dispo-
nibles. Sin embargo, se han realizado importantes esfuerzos para fomentar
la investigacién en idiomas menos destacados. Son relevantes para nuestro
debate las campanas de IberLEF que se centran en los idiomas ibéricos,
como el espanol, el portugués, el catalan y otras variaciones regionales. Dos
ejemplos de tareas recientes relacionadas con NER son el desafio en para

reconocimiento de entidades nombradas en portugués [161] y el desafio de

*https://www.aicrowd.com
Shttps://codalab.org
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anonimizacién de documentos MEDDOCAN [162]. El primero propone el
reconocimiento de entidades y la extraccién de relaciones en el dominio
general, en portugués. El segundo propone la identificacién de menciones
de entidades sensibles a la privacidad en documentos médicos, por ejemplo,

nombres, direcciones, fechas, edades, etc.

Fuera del marco de una competencia, los sistemas de evaluacién abiertos
y de larga duracién permiten a los investigadores evaluar sus enfoques
con métricas de evaluacion oficiales. Esto también puede proporcionar un
repositorio centralizado del estado de la técnica, donde los enfoques existentes

se resumen y se vinculan a los documentos existentes.

2.5. Discusion

El primer paso en la mayoria de las propuestas para el de descubrimiento
de conocimiento consiste en la anotacién de recursos lingiiisticos. En la
actualidad, existe un creciente interés por aplicar técnicas de aprendizaje no
supervisado en gran escala con resultados sorprendentes en varias tareas de
procesamiento de lenguaje natural [163]. Sin embargo, estos enfoques carecen
aun de la capacidad para representar la semaéantica del texto subyacente
de forma precisa [164]. Otra preocupacién relevante en este contexto es la
captura implicita de sesgos que se ve amplificada en tareas subsecuentes
donde se emplean modelos de aprendizaje no supervisados entrenados en
corpus masivos. Por tales motivo, en dominios de alto riesgo como la salud,
donde capturar correctamente el significado semantico preciso de una frase
puede significar la diferencia entre administrar un medicamento correcto o no,

sigue siendo necesario definir representaciones explicitas del conocimiento.

La variedad de modelos de anotacién y recursos lingiiisticos en multiples
dominios emuestra que existe un balance entre la complejidad del modelo
de anotacién y su utilidad para ser usado en procesos automaticos de descu-
brimiento de conocimiento. Un modelo de anotacién demasiado complejo,
si bien es probable que represente con mayor precisién la seméantica de un
dominio, sera mas dificil de aprender autométicamente, y més costoso de
producir suficientes recursos anotados para entrenar modelos de aprendizaje.
Este es el caso de extremos como AMR, que estan a un nivel semantico muy

cercano al deseado para construir una ontologia, pero son dificiles de generar
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automdaticamente. Por otro lado, un modelo demasiado simple, como tripletas
sujeto-verbo-objeto, serd incapaz de capturar las mas importantes nociones
semanticas del dominio de interés. Su principal desventaja es que todas
las relaciones semanticas deberén ser desambigiiadas en un paso posterior,
pues la misma frase textual puede corresponder a diferentes conceptos en
el dominio seméantico. Por ejemplo, las relaciones ontoldgicas y teleoldgicas
mas comunes (hiponimia, holonimia, casualidad, implicacién) tienen una
infinidad de representaciones textuales posibles. El punto medio parece ser
un modelo de anotaciéon que define explicitamente relaciones de propédsito
general pero deje espacio para representar relaciones de dominio a partir de

la superficie textual.
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CAPITULO

Resumen de los Resultados

En este capitulo se presenta un resumen de los principales resultados
obtenidos durante esta investigacién. Primero se presenta un esquema de
anotacion disenado para capturar las entidades y relaciones semanticas fun-
damentales en un texto, independiente del idioma y dominio (Seccién 3.1.
Basado en este esquema de anotacion se presentan cuatro versiones de un
corpus anotado manualmente, en documentos fundamentalmente en idioma
espanol del dominio de la salud, aunque también contienen una pequena
muestra de otros dominios e idiomas (Seccién 3.2). A partir de estos recursos
se disena una tarea computacional que consiste en la deteccion automati-
ca de entidades y relaciones, con métricas y escenarios de evaluaciéon que
permiten una comparacién objetiva entre diferentes sistemas (Seccién 3.3).
Con vistas a automatizar el proceso de evaluaciéon de soluciones a esta tarea
computacional, se propone una infraestructura que brinda implementaciones
base (baseline) de algoritmos y todas las herramientas necesarias para desa-
rrollar y evaluar implementaciones méds complejas (Seccién 3.4). Se presenta
ademas la evaluacién de un conjunto de sistemas propuestos por multiples
equipos de investigadores en cuatro ediciones del evento eHealth Knowledge
Discovery Challenge (Seccién 3.5), que han sido evaluados respectivamente
en las cuatro versiones de los corpus anotados en esta investigacién. Final-
mente, a partir de la experiencia acumulada en la construccién de recursos
lingtiisticos, se disenia un entorno de anotacion asistida basada en aprendizaje

automético activo (Seccién 3.6). A modo de resumen, la Figura 3.1 presenta
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Figura 3.1: Esquema conceptual del ecosistema computacional diseniado en

esta tesis.

un esquema conceptual del ecosistema computacional disenado en esta Tesis.

3.1. Esquema de Anotacion

El proceso de descubrimiento de conocimiento en lenguaje natural co-
mienza por la identificacién en el texto de los conceptos y relaciones mas
relevantes en un dominio. Para ello es necesario definir un modelo de repre-
sentacion semantico que capture estos conceptos. Dicho modelo se concreta
en un esquema de anotaciéon que permite a expertos humanos construir un
corpus anotado semanticamente. Construir sistemas de descubrimiento de
conocimiento automaticos generalizables a cualquier dominio requiere que
los conceptos y relaciones representados sean de propdsito general. Ademas,
el esquema de anotacién debe lograr un balance adecuado entre su capaci-
dad expresiva y su simplicidad para ser anotado por expertos humanos y

algoritmos de aprendizaje automatico.

En esta Tesis se propone un esquema de anotacién con estas caracteristi-
cas, que se inspira en varios recursos. En términos de representacion del
conocimiento, se basa en dos modelos diferentes para la conceptualizacion de
la realidad: ontologfas y teleologias. La Figura 3.2 muestra una anotacion de
ejemplo de tres oraciones con diferentes grados de complejidad. El esquema

de anotacion se explica en profundidad en el Capitulo 4.

La parte ontolégica del esquema proporciona una representaciéon de en-

tidades en términos de sus relaciones jerarquicas y estructurales (es decir,
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Figura 3.2: Ejemplo de anotacion de tres oraciones. La anotaciéon muestra
las entidades y relaciones mas relevantes definidas en el esquema de anotacién

propuesto.

is-a, part-of, has-property y same-as). Estas relaciones se basan en el
disefio de ontologias de propésito general como ConceptNet [15] y YAGO [14].
La parte teleolégica del esquema proporciona una representacién de eventos
o procesos que transforman entidades, es decir, representan las interacciones
entre las entidades. Esta parte del esquema esta respaldada en una estruc-
tura basada en el trabajo de Giunchiglia and Fumagalli [36]. El significado
semantico exacto de estos conceptos y relaciones se explica con mas detalle a

continuacion.

El elemento més importante de la anotacién es la estructura Sujeto-Accidén-
Objetivo (Subject-Action-Target), que captura la interaccién principal entre
entidades en oraciones factuales. En esta interaccién participan dos tipos de
entidades fundamentales: Concept y Action. Un Concept define una entidad
relevante en el dominio, que puede ser una sola palabra o multiples tokens,
contiguos o no. Una Action representa un proceso o evento causado por uno
o mas Concept (mediante la relacién subject) y que impacta en uno o més
Concepts (mediante la relacién target). Las entidades conectadas a los roles
subject y target también pueden ser de tipo Action, lo que permite que
los conceptos simples se compongan en otros mas complejos. La estructura
Sujeto-Accién-Objetivo definida en este esquema se basa en una versién

simplificada del marco teleolégico propuesto por Giunchiglia and Fumagalli
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[36]. Los elementos Object y Action en las teleologias estdn representados en
este esquema por Concept y Action respectivamente. El rol Function en las
teleologias, que expresa una instancia de un objeto que realiza una accién,
puede equipararse aproximadamente al uso de una entidad de tipo Action

ocupando el rol subject o target de otras acciones.

Una adicién importante a este esquema de anotacion es la entidad
Predicate. Los predicados modelan la existencia de conceptos complejos (me-
diante el rol domain) que dependen de algunas condiciones previas (mediante
el rol arg). Por ejemplo, en la Figura 3.2, Oracién 3, el concepto de personas
mayores de 60 anos se puede definir con una anotacion detallada, consideran-
do “personas” como el dominio y “60 anos” como argumento. Esta anotacién
permite la captura de informaciéon méas detallada en lugar de simplemente
anotar la frase completa como un concepto de varias palabras. Otra adicién
es Reference, que representa conceptos mencionados de forma implicita en
una oracién. Las palabras més comunes etiquetadas como referencias son:

“esto”, “el”, “la”, “este”, es decir , generalmente pronombres y articulos.

Para refinar aiin maés la interpretacion semantica de cada entidad, se define
un conjunto de 4 atributos: uncertain, emphasized, diminished y negated.
Estos atributos a menudo se pueden identificar mediante adjetivos u otros
patrones sintacticos que aparecen en el contexto de una entidad determinada,
pero en lugar de anotar toda la frase, la entidad correspondiente se etiqueta
con el atributo. Por ejemplo, en la oraciéon 3 de la Figura 3.2, la acciéon
“afecta” se etiqueta con emphasized, debido a la presencia de la palabra
“principalmente”, y se representa en la anotacion con un signo ++ en la
entidad. El uso de atributos permite la captura de conceptos semanticos mas
refinados (es decir, grados de énfasis, negacién, incertidumbre) mientras se
mantiene el agnosticismo del idioma, ya que es irrelevante en qué parte del
texto se presenta esa informacién. Puede aparecer explicitamente en una
sola palabra (por ejemplo, un adjetivo) o implicitamente mediante frases
idiomaticas u otros patrones lingiiisticos sutiles. Estos atributos aumentan el
rango semantico del esquema de anotacién sin aumentar el nimero de tokens

que deben ser anotados.

Este esquema define 4 relaciones ontoldgicas principales: is-a, same-as,
part-of y has-property, con su semantica habitual, que pueden vincular

cualquier par de entidades, simples o compuestas, entre si. Estas relacio-
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nes permiten la representacién del conocimiento estructural, por ejemplo,
conceptos relacionados en una estructura jerarquica y conceptos que son
componentes de otros conceptos. Se define dos relaciones adicionales, causes
y entails, para capturar causalidad e implicacién logica respectivamente.
Estas relaciones, respectivamente de naturaleza teleolégica y ontoldgica, son
de gran importancia porque permiten la construccién de sistemas de razona-
miento que pueden llegar a conclusiones y producir nuevos conocimientos a

partir de un corpus existente.

Ademas, se definen 3 relaciones contextuales, para recopilar conocimientos
importantes que generalmente aparecen como complementos gramaticales:
in-time, in-place, in-context. La relacién in-time se usa para expresar
la duraciéon de un evento. La relacion in-place se usa para identificar una
ubicacién especifica para una entidad de tipo Action o Concept. La relacién
in-context es una relacién méas genérica que representa una dependencia
general entre dos entidades cuya naturaleza exacta no puede definirse por
ninguna de las otras relaciones. Estas relaciones también son de naturaleza
teleoldgica, ya que no definen una afirmacion en si, sino que son tutiles para
especificar las condiciones en las que ocurren algunos eventos. Por ejemplo,
en la Oracién 2 (Figura 3.2, la anotacién ezposicion = in-context = pro-
longado no implica que el concepto “exposicion” incondicionalmente tenga
la calidad “prolongado”. Solo cuando este concepto complejo se usa como
subject o target de una entidad de tipo Action o en otra relacion, es que

la contextualizacién adquiere un significado.

La figura 3.3 resume el esquema de anotacion. Este esquema estd diseiado
para capturar el conocimiento seméantico mas relevante presente en un corpus
arbitrario. Por esta razdn, no se definieron relaciones o entidades especificas de
dominio (es decir, no hay entidades especificas para enfermedades, pacientes,
tratamiento, etc.). Por el contrario, las relaciones especificas de dominio

pueden representarse mediante acciones y sus roles correspondientes.

3.2. Corpus

Basado en el esquema de anotacién definido en la Seccién 3.1 se anotaron
un total de 4 versiones incrementales de un corpus en idioma espanol. Cada

version corresponde a una edicién de la campana de anotaciéon eHealth-KD
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Figura 3.3: Diagrama resumen del esquema de anotacién general.
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que se presenta en la Seccién 3.5. La primera version se anot6 con una variante
ligeramente diferente del esquema de anotacién, debido a que este esquema
fue evolucionando durante el proceso de investigacion. En esta Seccion se
presentan las caracteristicas fundamentales de este corpus, incluyendo la

estrategia de anotacion seguida en cada caso.

La Figura 3.4 describe el proceso de anotacion seguido en todos los corpus
desarrollados en esta investigacién, consistente en 4 etapas fundamentales.
En primer lugar un conjunto reducido de anotadores expertos construye una
coleccién de prueba con un nimero pequenio de oraciones (p.e., 50 oraciones),
escogidas especificamente para cubrir la mayor cantidad posible de patrones
de anotacion. Con esta coleccién se construye una guia de anotaciéon que se
distribuye entre un conjunto de anotadores no-expertos para su entrenamiento
y evaluacion. Los anotadores no-expertos realizan la anotacién manual del
resto del corpus, de forma que cada oracién es anotada por exactamente dos
personas diferentes sin interaccién entre si. Luego se realiza un proceso de
mezcla para escoger entre las 2 versiones anotadas de cada oracién. Para
cada oracién anotada, esta mezcla la realiza respectivamente uno de los
anotadores no-expertos que no haya participado en la primera fase en dicha
oracién. De esta forma cada oracién ha sido evaluada hasta este paso por 3
personas diferentes. Finalmente, los anotadores expertos revisan en conjunto

todas las oraciones anotadas y proponen modificaciones menores que deben
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Figura 3.4: Esquema general del proceso de anotacion.

ser aprobadas por unanimidad.

Siguiendo este proceso de anotacion y el esquema definido en la Seccién 3.1,
se han construido 4 ediciones del corpus, de tamano similar, utilizados
respectivamente como escenarios de evaluacion en las ediciones 2018, 2019,
2020 y 2021 del eHealth-KD Challenge. Aunque la composicién exacta del
comité de anotadores no-expertos ha variado en cada una de las ediciones, el
conjunto de anotadores expertos se ha mantenido constante, y la mayoria
de los anotadores no-expertos han participado en mas de una ediciéon. En
las cuatro ediciones el grueso de las oraciones se han obtenido de la base de
datos Medline Plus' que contiene articulos en idioma espaiiol (ademas de
inglés) en el dominio de la salud. En la edicién 2020 se adicioné como fuente
de informacién un conjunto de 200 articulos seleccionados aleatoriamente
de Wikinews para estimular el desarrollo de sistemas de aprendizaje multi-
dominio y evaluar cuan generalizable es el esquema de anotacién. En la edicién

2021, con motivo de la agravada situaciéon epidemiolégica a nivel global

"https://medlineplus.gov/xml.html
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propiciada por la pandemia del COVID-19, se adicionaron 200 oraciones del
corpus CORD-19 [165] relacionadas con esta enfermedad, en idioma inglés.
De esta forma, la mayoria de las oraciones anotadas son en idioma espanol,

excepto la ultima coleccién proveniente de CORD-19.

La Tabla 3.1 resume las estadisticas fundamentales de los tres corpus
anotados, denominados respectivamente eHealth-KD 2018, 2019, 2020 y
2021. El corpus de la edicién 2018 (ver Capitulo 5) fue anotado con una
version simplifica del esquema de anotacién, dado que aun no se habia
formalizado completamente. Por este motivo solamente se anotaron acciones,
conceptos, y 4 relaciones seméanticas. En total se anotaron 1,173 oraciones
que agrupan 13,113 elementos semdnticos. En la edicién 2019 (ver Capitulo 7)
se introdujeron todos los elementos semanticos del esquema de anotacion y
se anotaron 1,045 oraciones nuevas con un total de 13,246 elementos. Para
la edicién 2020 se reutilizaron 1,000 oraciones de la edicién anterior, y se
adicionaron 500 oraciones nuevas siguiendo el mismo esquema de anotacién,
300 de dominio médico y 200 de articulos periodisticos. Para la edicion
2021 se reutilizaron 1650 oraciones de la versién anterior, y se anotaron 350
oraciones nuevas, de ellas 200 en idioma inglés. En total se han anotado
3,068 oraciones en idioma espanol con 41,163 elementos semanticos que
capturan multiples patrones lingiiisticos en documentos del dominio médico

y periodistico, en idiomas espanol e inglés.

3.3. Definicion de Tareas

Los recursos lingiifsticos presentados en la Seccidn 3.2 son necesarios para
entrenar sistemas computacionales que sean capaces de extraer automatica-
mente contenido seméantico de lenguaje natural. Para avanzar en esta tarea
es conveniente disenar un entorno de evaluacion que permita comparar de
forma objetiva los enfoques posibles. Para evaluar mejor las fortalezas y
debilidades de los diferentes enfoques, la tarea de anotacion automaéatica se

divide en dos subtareas:

Subtarea A: Reconocimiento de Entidades. El propédsito de esta sub-
tarea es identificar todas las entidades mencionadas en una oracién
y sus clases correspondientes. (i.e., Concept, Action, Predicate y

Reference.
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Corpus eHealth-KD
2018 2019 2020 2021 Total

Oraciones 1,173 1,045 *1,500 *1,900 3,068
Prueba 29 45 0 0 74
Entrenamiento 559 600 *800  *1500 1,159
Desarrollo 285 100 *200 *100 535
Evaluacién 300 300 500 *300 1,400

Anotaciones 13,113 13,246 8,538 6,266 41,163

Entidades 7,188 6,612 4,237 3,162 21,199
Concept 5366 4,092 2,803 2,366 14,627
Action 1,822 1,742 944 548 5,056
Predicate - 563 420 225 1,208
Reference - 215 70 23 308

Relaciones 5925 6,049 4,037 2934 18,945
target 2,120 1,729 855 483 5,187
subject 1,466 894 706 340 3,406
is-a 1,057 566 383 241 2,247
part-of 393 94 57 28 572
has-property 836 159 111 272 1,378
same-as 53 124 85 43 305
in-context - 677 584 674 1,935
in-place - 400 351 285 1,036
in-time - 165 215 120 500
domain - 364 285 141 790
argument - 343 233 111 687
causes - 367 131 103 601
entails - 167 41 72 280

Attributos - 585 264 170 1,019
diminished - 18 11 13 42
emphasized - 124 80 59 263
negated - 164 72 41 277
uncertain - 279 101 57 437

Tabla 3.1: Estadisticas de las 4 ediciones del corpus eHealth-KD. Los

numeros anotados con *

en 2020 y 2021 indican que se han reutilizado
oraciones de las ediciones anteriores. En este caso solo se contabilizan en el

total las anotaciones las oraciones nuevas anotadas en cada edicién.
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Subtarea B: Extracciéon de relaciones. El propésito de esta subtarea es
detectar todas las relaciones semanticas entre cada par de entidades ya

etiquetadas en cada oracion.

Como criterio de evaluacién de ambas subtareas se propone una version
extendida de la métrica F; modificada para tratar coincidencias parciales.
La métrica I depende de las anotaciones correctas, incorrectas, parciales,
faltantes y espurias en todo el conjunto de evaluacién. Dependiendo de la(s)

subtarea(s) bajo evaluacién, definimos los siguientes tipos de resultados:

Subtarea A - Correctos C4: cuando una anotacion coincide exactamente

con la anotacién correcta correspondiente.

Subtarea A - Incorrectos [4: cuando una anotacion coincide con una
anotacién correcta con respecto al espacio de texto pero define una

etiqueta de entidad diferente.

Subtarea A - Parciales P4: cuando un fragmento de texto tiene una in-
terseccién no vacia pero inexacta con una anotacion correcta, como el

)
caso de “vias respiratorias” y “vias” en la Figura 3.2, oraciéon 2. Las
frases parciales solo se comparan con una frase correcta (es decir, la
primera frase parcialmente coincidente desde el principio de la oracién)
para evitar que algunos fragmentos de texto grandes que cubren la

mayor parte del documento obtengan una puntuacién muy alta.

Subtarea A - Faltantes M 4: cuando no se produce una anotacién que

aparece en la coleccion de anotaciones correctas.

Subtarea A - Espurios S4: cuando se produce una anotacién que no apa-
rece en la coleccién de anotaciones correctas.

Subtarea B - Correctos C'g: cuando existe una relacién entre dos entida-

des en la coleccién de anotaciones correctas.

Subtarea B - Faltantes Mp: cuando no se produce una relacién en la

coleccion de anotaciones correctas.

Subtarea B - Espurios Sp: cuando se produce una relacién pero no apa-

rece en la coleccion de anotaciones correctas.
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e define Precision, Reca e la manera usual, teniendo en cuen-
Se define P , Recall, y Fy del 1, t d
ta que para cada escenario de evaluacién solo se consideran los términos

relacionados con la(s) subtarea(s) bajo evaluacién.

Ca+Cp+ LPa
Precision = 2 3.1
Ca+Ia+Cp+Pa+Sa+ S (3:1)

Ca+Cp+4ipP
Recall = A 5174 (3.2)
Ca+Ia+Cp+Pa+ My+ Mp
Precision - Recall
Fr = 2. 3.3
! Precision + Recall (3.3)

Finalmente, se propone F; como se define en la Ecuacién 3.3 como la
métrica oficial para comparar diferentes enfoques. En cada versién del corpus
eHealth-KD se define un subconjunto diferente de oraciones para evaluar

cada subtarea de forma independiente o ambas tareas de manera simultdnea.

3.4. Infraestructura de Aprendizaje y Evaluacién

Para apoyar a los investigadores en el desarrollo de tecnologias de descu-
brimiento de conocimiento, se proporciona un conjunto de herramientas e
infraestructura que permiten un proceso de experimentacién mas rapido y
objetivo. Estos recursos estan disponibles gratuitamente para la comunidad
cientifica en una coleccién de repositorios de Github?. El conjunto de recursos

desarrollado consiste en los siguientes elementos:

» Archivos de texto plano y anotaciones en formato BRAT Standoff [101]
para el corpus eHealth-KD, dividido en colecciones de entrenamiento,

desarrollo y evaluacion.

= Archivos de configuracién necesarios para desplegar un servidor BRAT
con el objetivo de analizar y ampliar el corpus eHealth-KD, o para
crear otros recursos lingiiisticos basados en el esquema de anotacion

descrito en la Seccién 3.1.

*https://ehealthkd.github.io
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» Herramientas en el lenguaje de programacion Python para cargar y
manipular las anotaciones de BRAT Standoff asi como para producir

resultados formateados correctamente.

= Herramientas para configurar y ejecutar algoritmos de evaluacién para
la tarea definida en la Seccién 3.3, incluidas las subtareas, y calcular

las métricas de evaluacién oficiales.

= Un conjunto de implementaciones de algoritmos de aprendizaje béasicos
con diferentes grados de complejidad, incluida una estrategia aleatoria

y varios enfoques clasicos.

Usando las herramientas antes mencionadas, los investigadores pueden
desarrollar rapidamente nuevos enfoques extendiendo las implementaciones
baseline o desarrollando una solucién desde cero, sin tener que lidiar con la
configuracion del entorno o la implementacion de las métricas de evaluacién.
Ademas de poder evaluar sus soluciones personalmente, los investigadores
también pueden subir sus soluciones a un entorno de evaluacién en la nube
y obtener automaticamente las métricas relevantes asi como comparar sus
resultados con soluciones ya publicadas. Se mantiene una tabla de clasificacién

oficial que sirve como un estado del arte actualizado en todas las subtareas.

3.5. Evaluacion de Sistemas

Las cuatro versiones del corpus eHealth-KD presentadas en la Seccién 3.2
han sido utilizadas en la evaluacién de sistemas de extraccién de conocimiento
disennados por diversos equipos de investigadores en el marco del evento
eHealth Knowledge Discovery, organizado en los anos 2018, 2019, 2020 y 2021.
En la Tabla 3.2 se resumen los resultados més importantes de las cuatro
ediciones de este evento. Se reportan el niimero de participantes (equipos
de investigadores), los mejores resultados alcanzados tanto en el proceso
completo de extraccién como en cada una de las subtareas definidas en la
Seccién 3.3 (en términos de la métrica F}), asi como un resumen de las

técnicas maés utilizadas.

Con respecto a los resultados obtenidos en la solucién de las tareas, es
necesario reconocer que la complejidad de la edicién 2018 es significativamente

menor debido a que existe un menor ntiimero de tipos de entidades y relaciones.

— Pig 88—



Ecosistema para el Descubrimiento de Conocimiento en Lenguaje Natural

2018 2019 2020 2021

Equipos Registrados 31 30 26 30
Equipos Participantes 6 10 8 9

Resultados generales 0.744 0.639 0.660 0.531
Subtarea A (entidades) 0.872 0.820 0.825 0.706
Subtarea B (relaciones) 0.448 0.626 0.633 0.430

Técnicas

PLN clasico 5 0 3
Reglas 2 3 1
Embeddings 2 8 9
Redes neuronales 3 10 7 9
Transformers 0 1 ) 8
Conocimiento externo 2 1 3 9
Solucién end-to-end 0 1 2 3

Tabla 3.2: Resumen de los resultados de las tres ediciones del eHealth
Knowledge Discovery y las técnicas méas comuUnmente aplicadas en cada

edicién.

Por este motivo los resultados no son directamente comparables con los de
las ediciones 2019, 2020 y 2021. De la misma forma, la edicién 2021 incluyé
tres dominios y dos idiomas, por lo que es de esperar que los resultados
sean ligeramente inferiores a las ediciones anteriores. Aun asi, una posible
conclusién de estos resultados es que la deteccion de entidades estd de manera
general resuelta mientras que la extraccién de relaciones consiste en el mayor

reto.

Analizando las técnicas maés utilizadas por los sistemas presentados en
cada edicion, se puede notar una tendencia hacia los sistemas end-to-end
basados en arquitecturas de redes neuronales, o sea, sistemas que resuelven
ambas tareas como parte de una misma arquitectura en vez de como pasos
separados. De manera general las redes neuronales, y en particular los em-
beddings (e.g., word2vec, glove) y las arquitecturas transformer (e.g., BERT,
GPT), han reemplazado a las técnicas cldsicas de procesamiento de lenguaje
natural. Sin embargo, atin es necesario el uso de ciertas reglas especificas del

dominio, por ejemplo, para resolver el problema de las entidades superpuestas.
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Por otro lado, los enfoques que aprovechan conocimiento externo, aunque no
son mayoria siguen teniendo importancia, fundamentalmente en la forma de

embeddings de dominio especifico.

3.6. Anotacion Asistida

El proceso de anotaciéon, mezcla y normalizacién que se ha llevado a
cabo durante el transcurso de esta investigacion ha permitido reconocer la
importancia de esta fase como parte del desarrollo de sistemas de aprendizaje
automatico y descubrimiento de conocimiento. La construccion de recursos
lingiiisticos anotados por expertos es fundamental para entrenar este tipo de
sistemas, y consiste en una de las tareas mas costosas en términos de esfuerzo
humano. Ademés, si no se cuenta con una planificacién ideal, es probable
que los recursos creados sean menos efectivos. Por ejemplo, pueden contener
oraciones repetidas o semanticamente similares, conjuntos desbalanceados de
etiquetas, y contradicciones internas. Una forma de aliviar estos problemas y
acelerar el proceso de anotacién es introducir un mecanismo de aprendizaje
automatico dentro del propio ciclo de anotacion, mezcla y normalizacion,
que ayude a seleccionar los mejores ejemplos a anotar y garantice que no

existe redundancia innecesaria en el corpus.

Como parte de esta investigacion se propone una estrategia de aprendizaje
activo disenada para un corpus arbitrario de oraciones en lenguaje natural,
cada una de las cuales debe ser anotada por un experto humano a nivel
semantico, tal y como ocurre con el esquema de anotacién propuesto en
la Seccién 3.1. Con el objetivo de disenar una propuesta generalizable, se
considera un conjunto arbitrario £ de etiquetas de entidades, cada una de
las cuales puede abarcar uno o mas tokens, continuos o discontinuos, y
un conjunto predefinido R de tipos de relaciones binarias entre entidades.
Este modelo de anotacién abstracto puede representar una amplia gama de
tareas diferentes, incluyendo el corpus eHealth-KD en el cudl se inspira, pero
abarcando ademads desde la extraccién de relaciones de dominio especifico
(por ejemplo, interaccién gen-proteina) hasta la representacion semdantica de
propoésito general (por ejemplo, andlisis de AMR). Esta estrategia se describe

en detalle en el Capitulo 9.

La estrategia de aprendizaje activo propuesta en esta investigacion fun-
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Figura 3.5: Ilustracién de alto nivel de la estrategia de aprendizaje activo
presentada en esta investigacién para la anotaciéon asistida del corpus ehealth-
KD.

ciona de forma iterativa en lotes de K oraciones (por ejemplo, K = 10).
La figura 3.5 muestra un resumen del proceso. En cada iteracién, existe un
conjunto etiquetado L con |L| = n x K oraciones anotadas manualmente por
un anotador humano, y un conjunto mayor U de oraciones no etiquetadas.
Inicialmente, el anotador humano selecciona K oraciones representativas y
realiza una anotacién manual completa (paso 0). Posteriormente, dos modelos
de aprendizaje automatico se entrenan iterativamente en las oraciones etique-
tadas manualmente (paso 1) y una métrica de informatividad, I(s), se calcula
para cada oracién s € U (paso 2). Las mejores oraciones K en términos de
I(-) se seleccionan (paso 3) y el modelo produce una prediccién de entidades
y relaciones para cada una (paso 4). Cada prediccion tiene una métrica de
incertidumbre asociada, H(-), estimada por los modelos. En funcién de esta
incertidumbre y umbrales predefinidos u. y u, para entidades y relaciones
respectivamente, todas las entidades e; (relaciones r;) con una incertidumbre
estimada H(e;) > ue (H(rj) > u,) se descartan. Finalmente, las oraciones
seleccionadas y parcialmente anotadas se presentan al anotador humano,
quien debe corregir las anotaciones incorrectas y agregar las anotaciones
faltantes (paso 5). Las oraciones corregidas se incorporan al grupo etiquetado

para la siguiente iteracién (paso 6).
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Para estimar la informatividad I(s;) de cada oracién s; € U, se define una
métrica basada en el modelo de uncertainty sampling [153]. Dado un conjunto
de n anotaciones de entidades E; C £" = {e!,..., e} } y m anotaciones de
relaciones R; C R™ = {rt, ... vt } producidas para una oracién s;, se define
la incertidumbre de cada entidad e (o relacién i) como la entropfa de la
distribuciéon de probabilidades de cada una de las posibles etiquetas para

dicha entidad o relacién. Formalmente:

H(e) ==Y Ple}, = ;]si;:0) logy Pe}, = 1;]s:30)
l;e€

H(ri) = — Z P(ry = 1j|s:;0) logy P(ri, = 1j]s4;0)
leR
Donde 6 representa los parametros del modelo de aprendizaje que se utiliza

para estimar estas probabilidades.

De la misma forma se puede definir la incertidumbre media asociada a

las entidades y relaciones producidas, respectivamente:

HE) = Y HE) AR)=- Y HOY)
eLEE; riE€R;

Ademas, se define una métrica de densidad de informacién ID(s;) para
estimar cuadn representativa es cada oracién s; con respecto al conjunto de
oraciones anotadas. De forma similar a Settles and Craven [153], ID(s;) se
define como la similaridad promedio de la oracién s; a un conjunto K de

oraciones anotadas:

1 .
ID(si)=§ g sim(s;, S;)
S]'GL:;
Donde L es el subconjunto de las K oraciones anotadas que maximizan
la similaridad con respecto a s;. Cualquier métrica de similaridad podria
ser utilizada, pero en esta investigacién se propone usar embeddings de

Doc2Vec [166] pre-entrenados en el conjunto U de oraciones no anotadas.

Finalmente, la informatividad total de una oracién no anotada s; se
estima a partir de la incertidumbre de cada componente (entidad o relacién)
ponderados por la densidad de informacién de la oracién:

I(s;) = |H(E;) + H(R;)| x ID(s;)"
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Para evaluar la efectividad de este enfoque se simula el proceso de anota-
cion asistida en el corpus eHealth-KD 2019, comparando las estrategias de
aprendizaje activo con la anotacién en el orden original sin sugerencias (como
modelo de base). Como el proceso de anotar un corpus es costoso, la simula-
cién se basa en las anotaciones correctas de la coleccién de entrenamiento. La
mejora se puede estimar comparando cudntas oraciones necesitan anotaciones
para alcanzar un rendimiento especifico de los algoritmos de aprendizaje

automatico (medido en términos de Fj en la coleccién de pruebas).

Para ilustrar el grado de reduccion de tiempo alcanzado, la Figura 3.6
muestra el nimero minimo de oraciones que deben anotarse para alcanzar
diferentes puntajes relativos de Fj. Por ejemplo, después de anotar las
primeras 400 oraciones, es posible lograr un 95 % del resultado final de F}
cuando se utiliza todo el corpus. Sin embargo, para alcanzar la puntuacion
objetivo, las primeras 880 oraciones de las 1000 totales deben anotarse si el
corpus se anota en el orden original (seguido por el modelo de base). Por el
contrario, la estrategia de aprendizaje activo solo requiere anotar entre 530 y
580 oraciones para alcanzar el mismo valor de Fi, ahorrando asi entre 35 %

y 40 % del tiempo de anotacién humano.

Otro anadlisis interesante es estimar hasta qué punto las anotaciones
sugeridas reducen ain mas el tiempo total de anotacién. Un anotador humano
que use esta herramienta debera aceptar algunas de las anotaciones sugeridas,
corregir las incorrectas y anotar las faltantes. Cada una de estas acciones
tiene un costo diferente. Para cuantificar la mejora en el tiempo general que
producen las sugerencias, se asigna un costo relativo (en términos de unidades

de tiempo abstractas) a cada uno de los siguientes tipos de anotaciones:

Faltantes: 1 unidad de tiempo.
Espurias: 2 unidades de tiempo.
Correctas: 0.25 unidades de tiempo.

Parciales: 0.5 unidades de tiempo.

Esta estructura de costos asume que el problema de corregir anotaciones
incorrectas es mas complejo que simplemente producir las anotaciones correc-
tas, al tiempo que reconoce que incluso estar de acuerdo con las anotaciones

correctas tiene un costo. Para que una estrategia de aprendizaje activo sea
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rendimiento especifico en relacién con la métrica F} con cada estrategia de

aprendizaje activa para la sugerencia de oraciones.

util, debe proporcionar suficientes anotaciones correctas para superar el
costo de corregir las anotaciones incorrectas; por lo tanto, debe priorizar la
precision sobre el recobrado. Una simulacion de este proceso para diferentes
valores de los umbrales de incertidumbre arroja que, en el caso éptimo, se
reduce a un 76 % el costo de arreglar una oracién parcialmente anotada con

respecto a la anotacién manual.

Se puede estimar una reduccion general en el tiempo de anotaciéon para
esta simulacién experimental combinando las mejoras proporcionadas por las
sugerencias de anotacién y el orden de las oraciones. Asumiendo que ambos
efectos son independientes, el mejor de los casos para este corpus sugiere
lo siguiente. Usando el enfoque de aprendizaje activo, un anotador humano
habria necesitado anotar solo 530 oraciones de 1000, cada una de ellas con un
costo de tiempo estimado de 76 % en comparacién con la anotacién completa.
Esto da como resultado una reduccién general de hasta 60 % del tiempo de
anotacion total, produciendo un corpus méas pequeno en el que los modelos

de aprendizaje automatico aun pueden ser entrenados, ofreciendo el mismo
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rendimiento que los modelos entrenados en el corpus original.

3.7. Discusién

Esta seccién presenta una discusién general de las principales contribu-
ciones de esta investigacion, las lecciones aprendidas y las limitaciones de las
soluciones actuales propuestas para la tarea eHealth Knowledge Discovery.
También se destacan ideas interesantes para la investigacién futura, basadas

en los conocimientos obtenidos al analizar los enfoques méas prometedores.

3.7.1. Contribuciones

Se han desarrollado diferentes representaciones seménticas para captu-
rar el conocimiento expresado en lenguaje natural (p.e., AMR, FrameNet y
PropBank, ver Seccién 2.2). El principal inconveniente de estas represen-
taciones es su complejidad, ya que a menudo dependen de lexicones que
definen los roles seméanticos especificos para cada palabra. Por lo tanto,
desarrollar sistemas de inteligencia artificial para el descubrimiento del co-
nocimiento con este nivel de detalle es ain un problema no resuelto. El
uso de representaciones semanticas mas simples, que no se basen en roles o
relaciones especificas, puede simplificar el desarrollo de técnicas basadas en

el aprendizaje automatico.

Esta investigaciéon propone una linea de desarrollo en esta direccion,
donde el descubrimiento de conocimiento con un alto nivel de abstraccion
pueda ser refinado posteriormente para tareas de dominio especifico. El
propdsito no es reemplazar las representaciones seménticas detalladas, como
AMR o FrameNet, sino proporcionar una representacion mas general que se
pueda usar como un paso inicial en diferentes tareas de descubrimiento de
conocimiento. Este tipo de representacién seméantica puede simplificar tareas
posteriores como el aprendizaje de ontologias, de la misma manera que el
etiquetado POS-tag de propdsito general a menudo se realiza antes de tareas
de PLN mas complejas. Basado en las experiencias obtenidas durante el
proceso de anotacién, mezcla y normalizacién, se ha diseiado un mecanismo
para la anotacion semi-automatica. En los experimentos realizados se pudo
comprobar como utilizando modelos de aprendizaje relativamente sencillos

se puede acelerar considerable el proceso de anotacion.
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Los recursos, herramientas e infraestructura desarrollados en esta investi-
gacién tienen como objetivo proporcionar una base para que la comunidad
cientifica construya técnicas de descubrimiento de conocimiento de propdsito
general. Progresar en esta direccién depende no solo de los avances tedricos,
como mejores arquitecturas de aprendizaje profundo o técnicas de procesa-
miento del lenguaje natural, sino también de la disponibilidad de recursos
que permitan una experimentacion eficiente. En este sentido, esta propuesta
introduce una nueva tarea de descubrimiento de conocimiento asi como métri-
cas de evaluacién formalmente definidas y un conjunto de evaluacién préctico
donde los investigadores pueden desarrollar rapidamente nuevas técnicas y
obtener retroalimentacién inmediata. También es un paso en la direccién de
alentar la investigacién de descubrimiento de conocimiento en idiomas menos
utilizados, como el espanol, y en dominios socialmente importantes como
la salud, asi como evaluar las capacidades de generalizacién de los sistemas

existentes a multiples dominios.

3.7.2. Desafios actuales y futuros

Los resultados de las cuatro ediciones del evento eHealth-KD permiten
analizar la complejidad de los diversos pasos involucrados en el diseno de
sistemas de descubrimiento automa&tico de conocimiento para esta tarea. La
mayoria de los sistemas modelaron la tarea como una secuencia en la que se
reconocen primero las entidades y luego se extraen las relaciones. La subtarea
A se modela comunmente como un problema de etiquetado de secuencia
y se resuelve mediante técnicas estandar, por ejemplo, redes Bi-LSTM y
CRF. La subtarea B se modela cominmente como un problema de clasi-
ficacion estandar, donde la entrada consiste en una representacién del un
par de conceptos, utilizando embeddings contextuales y otras caracteristicas
sintdcticas. Sin embargo, algunos de los sistemas de mejor desempeno en las
ultimas ediciones del eHealth Knowledge Discovery consisten en enfoques
end-to-end que predicen las entidades y relaciones simultdneamente. Ademé&s
de diferencias marginales en las arquitecturas y las metodologias de entrena-
miento, argumentamos que la fortaleza de estos sistemas surge del efecto de
regularizacion del aprendizaje de una representacién unificada para ambas
subtareas, en lugar de diferentes representaciones, lo que permite obtener

mas informacién de la misma cantidad de datos de entrenamiento.
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En base a estas observaciones, estimamos que los enfoques mas efectivos
para este problema deberian considerar las siguientes estrategias: resolver
ambos problemas simultdneamente en lugar de secuencialmente; usando
embeddings pre-entrenados de propdsito general o contextuales en lugar de
embeddings personalizados; aplicar técnicas de ampliacién del conjunto de
datos para incrementar la cobertura estadistica; y, disenar reglas especificas

para lidiar con la superposicién y la discontinuidad de entidades.

En comparacién con el nivel de experticia humano, la subtarea B parece
ser considerablemente mas dificil para los sistemas de aprendizaje automéatico
que para los humanos. En experimentos reportados en los Capitulos 7 y 8,
un anotador experto supera al sistema con el mejor rendimiento en un
rango entre 8,8% y 12,5% en la tarea completa, pero solo en un 4,1 %
en la subtarea A, en comparacién con hasta un 19,1 % en la subtarea B.
Intuitivamente, la subtarea B deberia ser mas dificil, ya que el ntmero
de etiquetas para predecir es mayor que en la subtarea A. Sin embargo,
esto no explica la diferencia en el rendimiento entre humanos y sistemas de
aprendizaje automatico. En promedio, los sistemas que intentan resolver la
subtarea B obtienen un valor F; a menudo significativamente menor en la
subtarea B en comparacién con la tarea completa, mientras que el anotador
experto es similar o ligeramente mejor en la subtarea B. Esto indica que
los humanos pueden obtener conocimiento adicional al ver las anotaciones
correctas para la subtarea A que los sistemas de aprendizaje automéatico no
reconocen. Sin embargo, el hecho de que la subtarea B sea significativamente
mas dificil para los humanos que la subtarea A es una indicacién del alto
grado de andlisis cualitativo involucrado en este problema. Como tal, hay
un umbral por encima del cual incluso los expertos humanos no estaran
completamente de acuerdo, dada la naturaleza inherentemente subjetiva de

la comprension del lenguaje natural.

La aparicion de las arquitecturas Transformer y su éxito reciente en varias
tareas de PLN [167] abre las puertas a mejorar potencialmente los resultados
actuales con poco esfuerzo adicional. La primera edicién del evento (en 2018)
consistio principalmente en sistemas hibridos, usando una combinacién de
técnicas de PLN basadas en reglas y conocimiento externo con aprendizaje
automatico. Sin embargo, la edicién de 2019 no incluy6 casi ningtin enfoque
basado en reglas, en favor de arquitecturas de aprendizaje profundo mas

complejas, mientras las ediciones de 2020 y 2021 se destacaron por el uso
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casi exclusivo de Transformers combinados con disenos de arquitecturas

especificas para cada subtarea.

Sin embargo, se aprecia que todavia hay un gran margen de mejora
a través de enfoques que consideren la informacion global de la oracién
completa en lugar de simplificar el problema como un conjunto de subtareas
de clasificacién independientes. Desde una perspectiva humana, la anotacién
de una oracién es un proceso global, en el que la decisién de considerar
una palabra especifica como Action o Predicate hace que un anotador
reconsidere la oracién completa y potencialmente cambie otras anotaciones.
La incorporacién de este tipo de conciencia global en un sistema requiere mas
que embeddings contextuales o incluso modelos de lenguaje a nivel de oracién.
Fl sistema debe poder evaluar una oracién anotada de manera incompleta y
potencialmente deshacer o corregir etiquetas anteriores a medida que avanza,
hasta que se alcance un criterio de convergencia adecuado. Este tipo de
comportamiento requiere un marco mas expresivo que el que ofrecen las
arquitecturas de aprendizaje supervisado puro. Un enfoque posible consiste
en disenar un agente anotador que observe la oracion completa y realice
acciones similares a cémo los humanos abordan este problema, posiblemente

a través de aprendizaje por refuerzo.

Otra consideracién importante es la alta correlacién entre la identificacion
correcta de cada tipo de entidad y relacion con su frecuencia relativa en el
conjunto de entrenamiento. Esto refuerza la idea de que la mayoria de los
enfoques actuales basicamente realizan un aprendizaje estadistico puro y, por
lo tanto, no son capaces de capturar con precisién los matices seméanticos de
cada una de estas etiquetas. Esta evidencia también apunta a la necesidad de
enfoques mas conceptuales que realmente intenten comprender el significado
semantico del esquema de anotacién en lugar de simplemente aprender por
asociacién estadistica. Dado que la produccion de recursos humanos anotados
con este nivel de seméantica es de una alta complejidad incluso para los
expertos, es poco probable que los enfoques puramente estadisticos sean

suficientes para aprender en este escenario.

3.7.3. Limitaciones existentes

Durante el desarrollo de la investigacion se produjo una evolucion del

esquema de anotacion y la calidad de los corpus anotados, fundamentalmente
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relacionado con el aumento de la expresividad de los conceptos compuestos. La
primera versiéon del corpus permitia conceptos compuestos solo a través de la
anotacién de Action y sus roles correspondientes. Posteriormente se introdujo
el concepto de Predicate y las relaciones contextuales, que permiten una
representacion semantica mas detallada al componer conceptos complejos.
Ademas se introdujeron las relaciones causes y entails con una semadntica
bien definida. Este tipo de relaciones podria permitir la construcciéon de
sistemas de inferencia que puedan descubrir nuevos conocimientos mediante

la aplicacion sucesiva de reglas de inferencia.

Sin embargo, aumentar la expresividad de un esquema de anotacién
también introduce nuevas fuentes de ambigiiedad. Durante el proceso de
anotacion, se evidenciaron varias fuentes de desacuerdo entre anotadores.
Por ejemplo, decidir entre Predicate e in-context, o en los diferentes roles
semanticos asignados a las anotaciones target. Uno de estos roles es similar
a MotivatedByGoal y UsedFor en ConceptNet, es decir, para indicar que
una Action se realiza con un propésito. Este uso es diferente a causes y

entails y puede requerir la adiciéon de una nueva relacion semantica.

Hasta el momento, la investigacién se ha centrado fundamentalmente en el
idioma espanol, dado el predominio de los recursos en inglés en comparacién
con los basados en el espanol. Sin embargo, el esquema de anotacién ha
sido disenado con el objetivo explicito de ser aplicable en muchos idiomas.
Los elementos centrales son todos independientes del idioma. Esto se debe a
que los conceptos, acciones, referencias y predicados, asi como las relaciones
semanticas definidas, se encuentran en todos los lenguajes humanos, incluso si
su representacion sintactica es diferente. Con vistas a evaluar la generalizacion
del esquema de anotacién propuesto, en la edicion 2021 se desarroll6 una
prueba de concepto para anotar un pequeno conjunto de oraciones en inglés.
El éxito de esta prueba, aunque aun es incipiente, permite reconocer la
potencialidad del esquema de anotacion desarrollado en esta Tesis para ser

generalizado a otros dominios e idiomas.

Con respecto al proceso de anotacion, la principal limitacién para producir
recursos lingiiisticos de mayor envergadura radica en el tiempo necesario
para la anotacion humana. En este sentido, el sistema de anotacion asistida
propuesto en esta investigacién puede mitigar este costo, aunque también tiene

limitaciones relacioandas con la complejidad de los algoritmos de aprendizaje
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utilizados. El uso de modelos simples es necesario en escenarios de aprendizaje
activo donde los algoritmos deben ser entrenados interactivamente, pero
hay factores adicionales a considerar relacionados con la complejidad del
modelo. Existe un balance interesante entre la capacidad de un modelo y su
utilidad para el aprendizaje activo. Los modelos muy simples tendran una
alta incertidumbre en todas las oraciones, mientras que los modelos muy
complejos sobreestimaran su propia certeza. En ambos casos, la métrica de
informatividad para todas las oraciones serd muy similar, lo que impide elegir
las més informativas. Esto indica que puede haber un punto medio éptimo
en el que el modelo aprende lo suficiente como para proporcionar sugerencias
dtiles y al mismo tiempo mantener un nivel adecuado de incertidumbre.
Incluso en escenarios muy complejos donde los modelos del estado del arte
son imposibles de entrenar interactivamente, el uso de modelos sustitutos

mas débiles atin puede proporcionar un beneficio significativo.
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CAPITULO

Esquema de Anotacion

En este Capitulo se presenta el articulo A General-Purpose Annotation
Model for Knowledge Discovery: Case Study in Spanish Clinical Text. Este
articulo define un modelo de anotacién disenado para capturar una gran
parte de la semdantica del texto en lenguaje natural. Se presenta la estructura
del modelo de anotacién, con ejemplos de oraciones anotadas y una breve
descripcion de cada rol seméntico y relacién definida. Esta investigacion se
centra en una aplicacion a textos clinicos en espanol. Sin embargo, el modelo
de anotacién presentado es extensible a otros dominios e idiomas. También
se proporciona un ejemplo de oraciones anotadas, una guia de anotacion
y archivos de configuraciéon adecuados para una herramienta de anotacién

usara por la comunidad cientifica.

Entrada bibliografica:

Piad-Morffis, A., Guitérrez, Y., Estevez-Velarde, S., Mufioz, R. (2019, June).
A general-purpose annotation model for knowledge discovery: Case study in
Spanish clinical text. In Proceedings of the 2nd Clinical Natural Language
Processing Workshop (pp. 79-88).

Disponible en: http://dx.doi.org/10.18653/v1/W19-1910
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CAPITULO

Corpus eHealth-KD 2018

Ese capitulo presenta el articulo A corpus to support eHealth Knowledge
Discovery technologies. Este articulo introduce y describe el corpus eHealth-
KD 2018. El corpus es una coleccién de 1173 oraciones relacionadas con
la salud en espanol anotadas manualmente con una estructura semantica
general que captura la mayor parte del contenido, sin recurrir a etiquetas de
dominio especifico. La representacion semantica se define e ilustra primero con
oraciones de ejemplo del corpus. Se resume ademads el proceso de anotacién y
se proporcionan métricas relevantes del corpus. Finalmente, se presentan tres
implementaciones computacionales, que son compatibles con los modelos de
aprendizaje automatico y fueron disenadas para estimar la complejidad del
aprendizaje de la semantica del corpus. El corpus resultante se utilizé como
escenario de evaluacién en TASS 2018 y se discuten los resultados obtenidos
por los participantes. El corpus eHealth-KD proporciona el primer paso en
el diseno de un marco semantico de proposito general que se puede utilizar

para extraer conocimiento de varios dominios.

Entrada bibliografica:

Piad-Morffis, A., Gutiérrez, Y., Munoz, R. (2019). A corpus to support
ehealth knowledge discovery technologies. Journal of Biomedical Informatics,
94, 103172.

Disponible en: https://doi.org/10.1016/j.jbi.2019.103172
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CAPITULO

eHealth Knowledge
Discovery 2018

Ese capitulo presenta el articulo Analysis of eHealth Knowledge Discovery
Systems inthe TASS 2018 Workshop. En este articulo se analizan los sistemas
presentados en la primera edicién del evento eHealth Knowledge Discovery.
Se presenta una breve descripcién de la tarea, las métricas de rendimiento, y
los sistemas presentados. Ademas, se presenta un analisis de los resultados
obtenidos por estos sistemas, enfocdndose en las caracteristicas de cada
subtarea. Los resultados de esta primera ediciéon del evento demostraron
que el descubrimiento de conocimiento en idioma espanol es un area de

investigacién fructifera.

Entrada bibliografica:

Alejandro Piad-Morffis, Yoan Gutiérrez, Suilan Estevez-Velarde, Yudivian
Almeida-Cruz, Andrés Montoyo, and Rafael Mufnoz. Analysis of eHealth
Knowledge Discovery Systems in the TASS 2018 Workshop. Procesamiento
del Lenguagje Natural, 62(0):13-20, 2019. ISSN 1989-7553.

Disponible en: http://journal.sepln.org/sepln/ojs/ojs/index.php/
pln/article/view/5947.
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CAPITULO

Ecosistema Computacional

Este capitulo presenta el articulo A Computational Ecosystem to Support
eHealth Knowledge Discovery Technologies in Spanish. Este trabajo describe
un ecosistema que facilita la investigacién y el desarrollo en el descubrimiento
del conocimiento en el dominio biomédico, especificamente en el idioma
espafiol. Con este fin, se desarrollan y comparten varios recursos con la
comunidad de investigacion, incluido un nuevo modelo de anotacién seméantica,
un corpus anotado de 1.045 oraciones y recursos computacionales para
construir y evaluar técnicas automaticas de descubrimiento de conocimiento.
Ademaés, se define una tarea de aprendizaje automatico con criterios de
evaluacién objetivos, y se disena un entorno de evaluacién en linea, lo que
permite a los investigadores interesados en esta tarea obtener resultados
inmediatos y compararlos con el estado del arte. Como caso de estudio, se
analizan los resultados de un evento competitivo basado en estos recursos y

se brindan pautas para futuras investigaciones.

Entrada bibliografica:
Piad-Morffis, A., Gutiérrez, Y., Almeida-Cruz, Y., Munoz, R. (2020). A
computational ecosystem to support eHealth Knowledge Discovery technolo-

gies in Spanish. Journal of Biomedical Informatics, 109, 103517.

Disponible en: https://doi.org/10.1016/j.jbi.2020.103517
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CAPITULO

eHealth Knowledge
Discovery 2021

Este capitulo presenta el articulo Ouerview of the eHealth Knowledge
Discovery Challenge at IberLEF 2021. Este articulo resume los resultados de
la dltima edicion del evento eHealth Knowledge Discovery. A partir de una
comparacion con los resultados de ediciones anteriores, permite apreciar el
avance que se ha producido en el campo en los cuatro anos en los que se ha
organizado el evento. En esta edicién la tarea se extendié a nuevos dominios
e idiomas, lo que permitié contrastar los resultados de sistemas de dominio
especifico con respecto a sistemas disefiados para la generalizacién. Estos
resultados demuestran que la tarea de descubrimiento de conocimiento en
lenguaje natural en miltiples dominios atin representa un reto cientifico y

tecnoldgico relevante.

Entrada bibliografica:

Alejandro Piad-Morffis, Yoan Gutiérrez, Suilan Estevez-Velarde, Yudivian
Almeida-Cruz, Andrés Montoyo, and Rafael Munoz. Overview of the eHealth
Knowledge Discovery Challenge at IberLEF 2021. Procesamiento del Lenguaje
Natural, 67(0):233-242. 2021. ISSN 1989-7553.

Disponible en: http://journal.sepln.org/sepln/ojs/ojs/index.php/
pln/article/view/6392
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CAPITULO

Anotacion Asistida

Este capitulo presenta el articulo Active Learning for Assisted Corpus
Construction:A Case Study in Knowledge Discovery from Biomedical Text.
Este articulo define un enfoque de aprendizaje activo que tiene como objetivo
reducir el esfuerzo humano requerido durante la anotacién de corpus en
lenguaje natural, compuestos por entidades y relaciones semanticas. Nuestro
enfoque ayuda a los anotadores humanos seleccionando inteligentemente
las oraciones mas informativas para anotar y pre-anotandolas con algunas
entidades y relaciones semanticas. Se define una estrategia basada en la
incertidumbre con un factor de densidad ponderado, utilizando métricas de
similitud basadas en embeddings de oraciones. Los resultados experimentales
sugieren que la estrategia de consulta reduce entre un 35 % y 40 % el nimero
de oraciones que se deben anotar manualmente para desarrollar sistemas
capaces de alcanzar un resultado objetivo de F}, mientras que la estrategia
de pre-anotacién produce una reduccién adicional de 24 % en el tiempo total

de anotacién.

Entrada bibliografica:

Hian Canizares-Diaz, Alejandro Piad-Morffis, Suilan Estevez-Velarde, Yoan
Gutiérrez, Yudivian Almeida Cruz, Andrés Montoyo and Rafael Munoz-
Guillena. Active Learning for Assisted Corpus Construction: A Case Study
in Knowledge Discovery from Biomedical Text. Proceedings of RANLP 2021.

Disponible en: https://ranlp.org/ranlp2021/proceedings-20Sep.pdf
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CAPITULO

Conclusiones

El volumen de informacién que se publica cada dia es una fuente de
conocimiento relevante de gran utilidad para la comunidad cientifica. A
partir del andlisis de multiples fuentes es posible encontrar conexiones que
permitan potencialmente descubrir nuevo conocimiento que se encuentra
disperso en las redes. A pesar de esto, el alto nimero de fuentes a revisar
es imposible de procesar por humanos, lo que dificulta este proceso de
descubrimiento de conocimiento. En este contexto cobra especial relevancia
el desarrollo de técnicas automaticas para la extraccién y descubrimiento de

este conocimiento.

El dominio de la salud es uno de los que mas puede beneficiarse del
descubrimiento automatico de conocimiento, debido a la velocidad y el vo-
lumen con el que se publican nuevos resultados. La reciente pandemia de
COVID-19 es solo un ejemplo mas de la necesidad de conectar de forma
automatica los hechos y resultados publicados a diario. Para construir siste-
mas computacionales capaces de realizar esta tarea, es necesario no solo la
creacioén de recursos lingtiisticos que sirvan para los modelos de aprendizaje
automatico, sino también la creacién de una infraestructura que permita a
los investigadores evaluar sus sistemas de forma efectiva y compararlos con

el estado del arte.

Esta investigacién presenta el diseno y la construcciéon de un ecosistema
para el desarrollo de tecnologias de descubrimiento de conocimiento, enfocado

en el dominio de la salud y el idioma espanol. Este ecosistema incluye
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recursos lingtifsticos, herramientas computacionales y una metodologia para

la evaluacion de nuevos enfoques.

Con el objetivo de representar de forma computacionalmente manejable
el lenguaje natural, se definié un modelo de anotaciéon para capturar el
contenido semantico mas relevante de una oracion, basado en una estructura
Sujeto-Accién-Objetivo y relaciones seméanticas adicionales. EI modelo no
incluye entidades o relaciones de dominio especifico para ser lo méas general
posible. Este modelo esta disenado para ser suficientemente expresivo pero
que aun asi sea factible tanto su anotacién por expertos humanos con un alto
grado de acuerdo entre diferentes anotadores como la aplicacién de técnicas

de aprendizaje automatico.

Basado en este esquema de anotacion, se anotaron manualmente a lo
largo de la investigacién cuatro versiones de un corpus con un total de
41,163 elementos semanticos repartidos en 3,068 oraciones, tomando como
base informacién en el dominio de salud en idioma espanol. A pesar del
enfoque en el dominio de la salud, a modo de caso de estudio se incluyen 300
oraciones en un dominio alternativo (reportajes periodisticos), 200 oraciones
en idioma inglés, que demuestran la capacidad de generalizacién del esquema
de anotacion. Los cuatro versiones de un corpus fueron anotados por equipos
compuestos por anotadores expertos y no expertos, siguiendo un protoco-
lo que garantizé un alto grado de acuerdo en los elementos anotados. El
propoésito de estos recursos lingiifsticos es permitir la creacion de sistemas de
descubrimiento de conocimiento a partir del uso de técnicas de aprendizaje
automatico. Con este proposito, se ha organizado una campana de evaluacion,
eHealth-KD challenge, de la que se han producido cuatro ediciones consecuti-
vas. En total han participado un total de 33 equipos de investigadores de
diferentes nacionalidades con multiples estrategias, principalmente enfocadas
en arquitecturas de aprendizaje profundo. Para permitir una comparacion
entre diferentes sistemas, se disenié un escenario que consiste de dos subtareas
fundamentales, y se definieron un conjunto de métricas para su evaluacion.
Los resultados obtenidos en las cuatro ediciones de esta campana demuestran
que el reto de descubrir conocimiento automaticamente en lenguaje natural
es un problema ain abierto pero se ha producido una mejora considerable
en la efectividad de los sistemas presentados de una edicién a la siguiente,
fomentado por el reciente desarrollo de nuevas arquitecturas de aprendizaje

profundo para el procesamiento de lenguaje natural.
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Ma3s alla de las ediciones de la campana eHealth-KD, esta investigacion
se propuso construir un ecosistema de evaluacién continua que pueda ser
utilizado de forma independiente por cualquier investigador para evaluar
nuevos enfoques y compararse con el estado del arte. Este ecosistema se pone
a disposicién de la comunidad cientifica, que consiste una infraestructura y
un conjunto de herramientas (incluyendo implementaciones béasicas con las
que compararse), un entorno de evaluacién continua en la nube, y estadisticas
actualizadas sobre el estado del arte de la tarea eHealth-KD. Todos estos
recursos, incluyendo los corpus anotados y las herramientas computacionales
estan publicados bajo licencias de cédigo abiertas y disponibles para su uso

en lineal.

Finalmente, a partir de las experiencias acumuladas durante el proceso de
anotacién, se implementd un sistema de anotacion asistida que permite reducir
considerablemente el costo manual de producir nuevos recursos lingiiisticos
en esta area. Este sistema utiliza técnicas de aprendizaje automatico para
seleccionar las oraciones mas ttiles a anotar, y garantizar un balance de los
datos en un corpus con el menor esfuerzo posible por parte de los anotadores
humanos. Esta herramienta estd basada en componentes de cédigo abierto y

se encuentra disponible para el uso de la comunidad cientifica®.

Todos los resultados presentados en esta Tesis son parte de una linea de
investigacion activa para aprovechar la semantica de proposito general y las
tecnologias basadas en el conocimiento junto con las nuevas arquitecturas
de aprendizaje profundo en la construcciéon de tecnologias autométicas de
descubrimiento de conocimiento. Como parte de esta linea, se continta
trabajando en la expansion de los recursos lingiiisticos creados y en la
organizacion de campanas de evaluacion para fomentar la investigacién en esta
tematica en la comunidad, asi como en el desarrollo de nuevas herramientas
computacionales basadas en técnicas de aprendizaje automatico para el

descubrimiento de conocimiento a partir de lenguaje natural.

"https://ehealthkd.github.io
*https://github.com/knowledge-learning/assisted-annotation
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10.1. Publicaciones

Los resultados de investigacién parciales que conforman esta tesis se
han publicado anteriormente en diversos articulos. A continuaciéon se listan
aquellas publicaciones relacionadas con esta investigacién en las que ha

participado el autor:

» Overview of TASS 2018: Opinions, health and emotions [168§]

= Overview of the eHealth Knowledge Discovery Challenge at IberLEF
2019 [169]

= Overview of the eHealth Knowledge Discovery Challenge at IberLEF
2020 [170]

= Overview of the eHealth Knowledge Discovery Challenge at IberLEF
2021 [171]

= A general-purpose annotation model for knowledge discovery: Case

study in Spanish clinical text [172]
» A corpus to support eHealth Knowledge Discovery technologies [173]

= A Computational Ecosystem to Support eHealth Knowledge Discovery
Technologies in Spanish [174]

» Gathering object interactions as semantic knowledge [175]

= TASS 2018: The strength of deep learning in language understanding
tasks [176]

= A Neural Network Component for Knowledge-Based Semantic Repre-
sentations of Text [177]

= Analysis of eHealth knowledge discovery systems in the TASS 2018
workshop [178]

= Active Learning for Assisted Corpus Construction:A Case Study in

Knowledge Discovery from Biomedical Text [179]

» Knowledge Discovery in COVID-19 Research Literature [180)]
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Adicionalmente, se listan a continuacién las ediciones del evento eHealth
Knowledge Discovery organizadas como parte del marco de evaluacién de

esta investigacion:
s eHealth KD 2018 como Workshop en el evento TASS 2018
http://www.sepln.org/workshops/tass/2018/task-3

= eHealth KD 2019 como Workshop en el evento IBERLEF 2019
https://knowledge-learning.github.io/ehealthkd-2019

= eHealth KD 2020 como Workshop en el evento IBERLEF 2020
https://knowledge-learning.github.io/ehealthkd-2020

= eHealth KD 2021 como Workshop en el evento IBERLEF 2021
https://ehealthkd.github.io/2021
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CAPITULO

Trabajo Futuro

La investigacién desarrollada en esta tesis puede ser continuada desde
multiples perspectivas. En primer lugar, los modelos tedricos de representa-
cién del conocimiento disenados asi como los algoritmos presentados, pueden
ser mejorados y adaptados a nuevos escenarios. Por otro lado, el ecosistema
disenado permite continuar con la organizacién de eventos competitivos en
diferentes tareas y dominios para incentivar el desarrollo de nuevas técnicas
de descubrimiento de conocimiento. En este capitulo se presentan las ideas
que consideramos mas relevantes y que pueden proveer un mayor aporte a

los resultados y aplicaciones futuras de esta investigacién.

Desde la arista de desarrollo y creacion de corpus, una de las lineas de
investigacién mas claras es la anotaciéon de nuevos recursos lingiiisticos en
otros dominios e idiomas. Entre los dominios mas interesantes a analizar se
encuentran los articulos cientificos, las noticias y los articulos enciclopédicos.
Estas son fuentes de informacién factual que presentan diferentes carac-
teristicas sintacticas pero que potencialmente pueden ser capturadas con
las mismas estructuras semanticas definidas en esta investigacion. Anotar
nuevos dominios permitiria también ampliar el eHealth-KD a una audiencia
mayor, por ejemplo, los investigadores interesados en el fenémeno de las
noticias falsas. Ademas, esto abre las puertas a la definicién de tareas multi-
dominio, donde los mismos sistemas sean evaluados en corpus de dominios
diferentes a los que fueron entrenados, requiriendo el desarrollo de técnicas

de transferencia de aprendizaje automatico.
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En la direccién de modernizar la tarea eHealth-KD hay dos escenarios
nuevos interesantes de explorar. En primer lugar, adicionar el problema de
reconocimiento de los atributos, que actualmente son anotados en el corpus
pero no evaluados en la tarea. Este escenario ya introduce algunos problemas
computacionales interesantes, por ejemplo, la identificacion de la negacion
y su ambito. Con vistas a avanzar hacia una representacion seméantica de
mas alto nivel, el otro escenario de interés consiste en la normalizacién de las
entidades extraidas en funcién de bases de datos estructuradas, por ejemplo,
Wikidata. Estas adiciones complejizan la tarea eHealth-KD, pero como mismo
se separan la extracciéon de entidades y relaciones en diferentes subtareas, se
pueden definir subtareas especificas para estos problemas permitiendo que
investigadores especializados en un drea participen en aquellos problemas de

su interés.

El esquema de anotacién propuesto en esta investigacion ha demostrado
ser capaz de capturar una porcién significativa de la seméantica del lenguaje
natural. Sin embargo, aiin mantiene algunas inconsistencias y ambigiiedades
que pueden ser mejoradas con pocas modificaciones. Una de las principa-
les fuentes de ambigiiedad identificada es la similitud entre los roles de
Predicate y la relacién in-context. Es posible que una de estas variantes
sea redundante, o que deba definirse de manera més clara la diferencia entre
ambos patrones de anotacién. La adicién mas importante al esquema de
anotacion consistiria en un nuevo tipo de relacién seméantica que permita

denotar el propésito de una accion o evento.

Finalmente, la estrategia de aprendizaje activo desarrollada en la investi-
gacion brinda una solucién prometedora al problema del costo de la anotacién
manual, pero solo ha sido evaluada en escenarios simulados. La propuesta
més relevante en este sentido consiste en aplicar esta estrategia para la
anotacion de los recursos lingiiisticos de la préxima edicién del eHealth-KD.
Para esto es necesario adaptar la propuesta a un escenario con multiples
anotadores por cada oraciéon. En este escenario, el propio desacuerdo entre
los anotadores introduce una nueva fuente de incertidumbre que puede ser

utilizada para optimizar el proceso de anotacion.

Las ideas sugeridas en este capitulo son solo algunas de las posibilidades
mas claras para continuar el desarrollo de las técnicas y recursos propuestos

en esta tesis. El trabajo desarrollado forma parte de una linea de investigacién
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activa. Estas y otras ideas seran tenidas en cuenta para estimular ain mas el
desarrollo de tecnologias de descubrimiento de conocimiento, siempre desde la
perspectiva de aprovechar el esfuerzo humano y los recursos computacionales
en estrecha colaboracion. Visualizamos un futuro donde los seres humanos
y las computadoras trabajen juntos en la soluciéon de los problemas mas
apremiantes, cada uno poniendo sus mejores habilidades al servicio de las

futuras generaciones.
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