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RESUMEN. En tiempos recientes debido a la condicion de pandemia que vive la humanidad, la identificacion de sintomas asociados al
padecimiento de COVID-19 se ha convertido en un tema de suma importancia. El presente trabajo propone un proceso que permite extraer los
sintomas de esta enfermedad a partir de la informacion disponible en publicaciones WEB, realizando las adecuaciones y transformaciones
necesarias para contar con elementos que permitan conocer, de manera simple y dindmica, la asociacién que existe con un padecimiento. La
propuesta, es una herramienta de apoyo a personal médico, que ha sido probada identificando sintomatologia del COVID-19. En esta, se ha
detectado como factor comun la gran diversidad de informacién en publicaciones no cientificas, destacando que en ellas hay un gran nimero
de observaciones realizadas por médicos y pacientes. El trabajo aborda la dificultad de encontrar nuevos sintomas mediante: el uso de agentes,
para la extraccion de informacion de sitios de interés; una clasificacion de textos usando Maquinas de Vector de Soporte , para la identificacion
de parrafos relevantes; Procesamiento de Lenguaje Natural en la extraccion de términos, usando una funcién de etiquetado e identificacion de
sustantivos; expresiones regulares que facilitan el reconocimiento de entidades, mediante el uso de frecuencias de items; soporte de
conocimiento adquirido, en una coleccion de palabras de sintomatologia; y la presentacion de resultados en forma visual. EI modelo alcanza
un 82% y 80% en precision y recuerdo en la clasificacion y un diccionario de datos de 704 entradas, consultado a expertos en salud. La
informacion obtenida se muestra en una imagen, esto ayuda al personal médico a revisar o identificar cualquier nueva evidencia., resaltando
los de menor incidencia o nuevos del padecimiento.

Palabras clave: Consulta Web, Nube de Palabras, Signo y sintoma

ABSTRACT. In recent times, due to the pandemic condition that humanity is experiencing, the identification of symptoms associated with the
suffering of COVID-19 has become a matter of utmost importance. The present work proposes a process that allows to extract the symptoms
of this disease from the information available in WEB publications, making the necessary adjustments and transformations to have elements
that allow knowing, in a simple and dynamic way, the association that exists with the disease. The proposal is a support tool for medical
personnel, which has been tested by identifying symptoms of COVID-19. In this, the great diversity of information in non-scientific publications
has been detected as a common factor, highlighting that there are a large number of observations made by doctors and patients. The work
addresses the difficulty of finding new symptoms through: the use of agents to extract information from sites of interest; a text classification using
Support Vector Machines, for the identification of relevant paragraphs; Natural Language Processing in the extraction of terms, using a function
of labeling and identification of nouns; regular expressions that facilitate the recognition of entities, through the use of item frequencies; support
of acquired knowledge, in a collection of symptomatology words; and the presentation of results in visual form. The model achieves 82% and
80% accuracy and recall in classification and a 704-entry data dictionary, consulted with health experts. The information obtained is shown in
an image, it helps the medical personnel to review or identify any new evidence, highlighting those with a lower incidence or new ones of the
disease.

Key words: Web Query, Wordcloud, Sign and Symptom.
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INTRODUCCION
En México, no existen datos cientificos que
antecedan a investigaciones relacionadas a la
deteccién de sintomatologia mediante busquedas en
internet. Investigaciones en otros paises, han
permitido tener un mejor panorama sobre este tema,
tomando en cuenta la diversidad de sintomas y la
forma en la que se recaban los datos®. Dichos
estudios presentan una deficiencia generalizada en
cuanto a las técnicas de recoleccion de datos, debido
a que estos se obtienen via centros médicos o via
encuesta? 3, Esta informacion, puede generar una
disociacion, incomodidad y angustia en las personas
gue presentan algun cuadro clinico, dado que el
entendimiento propio de un padecimiento, puede
asociarse a otro, 0 en su caso causar complicaciones
graves e incluso la muerte*. Asi entonces, toma
importancia la falta de conocimiento médico sobre la
enfermedad. Ademas, la propia sintomatologia,
puede no presentarse de igual forma en una persona
gue en otra®.

Una vez analizada esa situacién, se optd por utilizar
una extraccion web de informacion de un
padecimiento, en este caso COVID-19, aplicando
una técnica de clasificacién, Procesamiento de
Lenguaje Natural y agentes. Sustentado, en que las
personas recurren con frecuencia a las noticias en la
red, para visualizar y externar acontecimientos de la
vida cotidiana, incluso aquellos relacionados con
padecimientos graves®. Cada individuo realiza su
interpretacién de la informacion, ademas, si es bajo
formato de entrevista o similar, puede ser
reinterpretada, pero sus sintomas tendran relacion o
servirdn de informacion a la audiencia lectora.

Importancia

No hay una herramienta automaética de uso libre en
México, que permita revisar e identificar sintomas de
un padecimiento de interés. Existen diferentes textos
publicados en la red, pero algunos de los usuarios de
internet, no consultan fuentes confiables. Ademas, no
en todos los casos es posible procesar toda la
informacion que se tiene disponible.

Surgen nuevas enfermedades en las que no hay una
patologia definitiva, ni se identifican todos los riesgos
asociados, lo que puede llevar a una situacion
pandémica’. Los signos y sintomas pueden ser
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desapercibidos. Entonces, para mitigar la mortandad
y efectos adversos, son necesarios conocimientos
para el personal médico y de apoyo sustentados en
un sistema inteligente®. Por lo tanto, informacién
visual y de facil entendimiento, apoya en que se
concientice a tomar acciones de prevencion.

Problematica
La herramienta propuesta, esta disefiada para servir
de apoyo al sector salud y al publico en general.

Clasificar textos orientados de una patologia en
comun, acomparfado de un diccionario de datos y un
agente para la extraccion de informacion de sitios de
interés, permitira tener informacién vigente y de
nuevos datos. Procesar la informacion, mediante
técnicas de lenguaje natural para la identificacion de
entidades, permite que se pueda desplegar una nube
de palabras que contenga los aspectos relevantes o
nuevos. Asi, un wusuario podra visualizar la
informacion y tomar acciones de contencion,
pudiendo prevenir sintomas graves, secuelas e
incluso la muerte.

La metodologia para la interpretacién de sintomas de
un padecimiento se realiz6 en dos etapas. La primera
etapa consiste en la recoleccién de fuentes y textos
asociados en publicaciones que contengan sintomas.
Alli, se extrae el signo y sintoma, se acumula en una
base de conocimiento. En la segunda etapa se
realiza un proceso de clasificacion para la extraccion
de textos, un proceso de toquenizacion, seleccion de
palabras y publicacién de resultados.

MARCO TEORICO

A continuacién, resaltaremos elementos usados en la
investigacion. Enlistamos aquellos conceptos y
técnicas aplicados que sustentan el método.

A) Inteligencia artificial

Al, por sus siglas en inglés de Atrtificial Intelligence,
refiere a una maquina que puede imitar una accion
humana, donde se maximicen las posibilidades de
éxito, realizado de manera auténoma y aplicando el
conocimiento®. Siempre que una maquina realice
acciones humanas, se considera un elemento
inteligente, un autémata.
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B) Aprendizaje de maquina
ML, por sus siglas en inglés de Machine Learning. Es
un grupo de algoritmos, dentro del IA, que realizan
tareas automaticas sin la intervencién explicita de un
humano!®. Se definen varias categorias: algoritmos
supervisados, que incluyen la clasificacion y

regresion; los algoritmos no supervisados, como el
agrupamiento, asociacion y reduccion de dimension.

Dentro del ML, Maquinas Vector de Soporte: SVM, de
sus siglas en ingles de Support Vectorial Machine, es
un algoritmo de ML para clasificacion. Transforma la
entrada en un espacio n-dimensional, para ello se
especifica una funcién de Kernel, asi entonces,
identifica las caracteristicas transformadas en dos
instancias de clase, el nUmero de caracteristicas esta
determinando por el numero de vectores de
soportel?l,

SVM, se puede sustentar en RBF, de sus siglas en
ingles de Radial Base Function. En Ec. 1 define la
funcién, donde o representa la anchura del Kernel.
Asi entonces podra definirse un espacio dimensional

en la clasificacion binaria, donde toda “X” esta
representada por todas las instancias X, ..., Xn'2.

(RBF) = K(xl,xz) = exp (—M) (1

202

Clasificacion binaria es una técnica de ML, se basa
en un conjunto que contiene dos clases: pertenencia
0 no pertenencia. Asi, una nueva instancia que se
presume del conjunto asociado, podra asignarsele
una etiqueta (0,1)3. Mdltiples técnicas son aplicadas
para la clasificacion binaria, varias métricas son
asociadas en el proceso.

Métricas de evaluacion: en la clasificacion, refiere a
las instancias correctamente clasificadas y no
correctamente clasificadas. TP o Verdaderos
positivos, FP falsos positivos, TN o Verdaderos
Negativos, FN o falsos negativos, las métricas
asociadas son Accuracy, Recall y Precision.
Asociados con la exactitud, el recuerdo y la precision:

Accuracy = TP
Y = ThrThgER N (2)
Recall = (3)
TP+FN
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Presicion =

TP+FP (4)
e Ec. 2, mide la exactitud.
e Ec. 3, mide el recuerdo.
e Ec. 4, mide precisién del modelo.

Dénde: TP, son las instancias verdaderas
clasificadas correctamente; TN, son las instancias
verdaderas clasificadas incorrectamente; FP, son las
instancias falsas clasificadas correctamente; FN, son
las instancias falsas clasificadas incorrectamente.

Dentro de las métricas, Ec. 1 representa la exactitud
en la clasificacion, es decir lo acertado del modelo,
Ec. 2 representa la capacidad del modelo de
discriminar entre las clases, Ec. 3 representa, la
prediccion correcta de instancias.

C) Agentes

Los agentes son parte de la automatizacion de
tareas, el fundamento es un Agente Racional, un
elemento capaz de razonar. Asi entonces, una
Agente Inteligente es un algoritmo capaz de percibir
su entorno, tiene sensores, actuadores y es tiene un
método de razonamiento!®. El sensor, puede ser un
método o un dispositivo, interactla con el medio, el
actuador, es un método o dispositivo que realiza
accion. El método de razonamiento contiene un
algoritmo que es capaz de proyectar la percepcion
dado el entorno y prepara las acciones que ejecuta el
actuador.

D) Raspado web

Dada la gran cantidad de paginas web disponibles en
la red, se requieren de conocimiento de muchas
estructuras para interpretar la informacion valiosa o
de interés. Es por ello que el raspado web o Web
Scrapping, es una herramienta que facilita la
extraccion de informacion HTML, Hiper Text Markup
Language. Asi entonces, puede acceder a una
direccion en internet y obtener meta informacién para
el procesamiento posterior?®,

E) Wordcloud

Wordcloud es una técnica para la visualizacién y la
representacién grafica de informacion, en este caso,
palabras. La frecuencia de palabras y una estructura
de diccionario, representan la entrada para ésta
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técnica. Alli, las palabras tomaran relevancia en
funcién de los textos analizados?’.

F) Procesamiento del Lenguaje Natural

NLP, por sus siglas en inglés de Natural Language
Processing. Es una de las ramas de la Al que se
encarga de procesamiento de la linguistica y su
aplicacion en las computadoras, usando técnicas
para el andlisis y comprension del lenguaje naturall®.

G) Conjunto de entrenamiento y prueba

Conjunto de entrenamiento: para la clasificacién de
texto, se requiere un conjunto de tuplas, que deberan
contener la caracteristica de lo que se desea
clasificar, ademas contendran un atributo que sera la
etiqueta de clase de pertenencia. Conjunto prueba:
son tuplas que sirven como referencia para probar la
validez del modelo, Generalmente corresponde a una
parte del conjunto de entrenamiento?®.

En el procesamiento de conjuntos y técnicas de ML,
existen librerias como Sklearn. Esta Ultima, es un
conjunto de algoritmos y funciones para la carga de
datos, procesamiento, tareas de clasificacion vy
métricas de evaluacién. La aplicacién de ella, se
extiende a mas actividades en Al%0,

H) Andlisis sintactico, tokenizacion, lematizacion y
raices de palabra

El andlisis sintactico, refiere al estudio de las
palabras, para asi obtener una interpretacion de la
oracioén, asi mismo la concordancia y jerarquia?t.

Tokenizacion, es la normalizacion de textos, donde
se realiza una segmentacion de las palabras,
tomando en cuenta aquellos elementos de interés
para el estudio que se pretenda realizar??.

Lematizacioén, es la técnica que permite extraer la
forma candnica de una palabra, asi entonces se
podra relacionar la palabra derivada. Raices de
palabra o stemming, es una técnica para obtener la
raiz de la palabra?®. Obtener la raiz de la palabra nos
ayuda a darle significado a la oracion.

I) NLTK, corpus y Average Perceptron Tagger

NLTK, por sus siglas en inglés de Natural Language
Toolkit, es una libreria para el procesamiento de texto
construida en el lenguaje Python para la clasificacion,
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tokenizacion, derivacién, etiquetado, analisis
sintactico y de razonamiento sintactico?*.

Corpus, es un gran cuerpo de textos, contiene un
conjunto de palabras en un lenguaje semi-
estructurado. Aqui se aplica el andlisis estadistico y
pruebas de hipétesis, donde se validan las reglas
linglisticas?>.

APT, de sus siglas en inglés de Average Perceptron
Tagger. Es una funcién de NLTK para el etiquetado
de las palabras en la gramatica tradicional como lo
son sustantivos, verbos, adjetivos, pronombres, etc.
se requiere aplicar cuando se necesita identificar una
parte de la oracibn que se esta tratando. Asi
entonces, se obtiene informacién gramatical y de
significado para su posterior procesamiento?s.

TRABAJOS RELACIONADOS

A continuacion, revisaremos trabajos previos,
resaltamos aportes que se han realizado en
Latinoamérica.

Lépez (2020) identifico las sintomatologias
generales, al trabajar en la identificacion de reportes
médicos, los cuales procesé y generd una base de
conocimiento llamada Addese, que es una extension
de Base de Datos Sintacticos del espafiol actual
(BDS). Aplico una estrategia de corpus para lograr la
clasificacion, identificando sintoma y signo. Asi
entonces, usé técnicas léxico combinatorias para
generar un nuevo conjunto de datos, basando en
conocimiento experto, sin embargo, sélo lista los
elementos que estan dentro del contexto, no
identifica nuevos sintomas, ni lo enfoca a una
patologia.?”

Sanchez y Velasco, (2014) implementan un proyecto
llamado Varimed, wusando como base el
conocimiento experto, y un analisis de texto.
Identifica, mediante las partes de la oracion, el
contexto al que refiere la palabra, la significancia de
la misma y la localizacion del padecimiento. Afronta
el proceso de crear Corpus y acaba generando una
taxonomia de clasificacién. Sin embargo, no abona al
lenguaje del espafiol y no aborda al contexto de la
implementacién de una nueva deteccién automatica
de sintomas asociados?®.
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Liu et al, (2020) Aborda la tarea de la deteccion
temprana de choques sépticos. Aplica un modelo de
regresion y técnicas de NPL, tomando como
referencia, una base de datos que contiene
informacion de sensores médicos Yy estados
psicoldgicos de estos pacientes. Se da a la tarea de
pre procesar la informacién, obteniendo alta
prediccién en la condicién de pre choque séptico. No
aborda la tarea de identificar el padecimiento o
sintomas?°.

Hussan, Choi y Lee, (2020) Proponen un modelo
para la deteccion de padecimiento. Aplicando
técnicas de NPL para la extraccion de tokens y
bigramas, procesa los datos en un diccionario medico
de acceso restringido llamado UMLS, Unified Medical
Language System, asi es capaz de listar un conjunto
de padecimientos asociados a sintomas. Deja de
lado la correcta identificacion y usa un proceso de
negacion léxica para reducir el tamafio de la salida®.

Hass et al, (2020) abordan la tarea de identificar
sintomas asociados a la psicosis, toma como base
elementos linguisticos extraidos con técnicas de
NPL, informaciéon clinica y de neuro-imagenes.
Aplica el método SCCA, del inglés Sparse Canonical
Correlation Analyses, demostrando la correlacion en
los elementos linglisticos en la coherencia y
conductas dirigidas a objetivos con la psicosis. No
aborda el problema de identificar nuevos sintomas,
centrando su trabajo en explorar las relaciones del
habla con las conexiones neuronales3?.

Cruz, Mafa y Mata, (2010) Revisan las capacidades
de las expresiones regulares versus la técnicas de
negaciéon de NPL para identificar negaciones y
especulaciones. Aborda la tarea de la clasificacion de
textos médicos de BioScope. Tomando como
referencia la base de medida Fi1, demuestra que el
uso de expresiones regulares y un diccionario de
datos son superiores a técnicas de NPL con respecto
a la identificacion de sintomas en articulos cientificos.
El sistema muestra un menor desempefio en las
notas médicas®?.

Problema a tratar

Enfocamos nuestros esfuerzos en la deteccion de
signo y sintoma de una enfermedad o padecimiento,
mediante la extraccion de textos en publicaciones en
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WEB. Aplicando técnicas de procesamiento de
lenguaje natural, un diccionario y expresiones
regulares. Asi se obtiene un conjunto de entidades de
significancia médica. Se coloca una nube de palabras
de representacion de los sintomas menos frecuentes
de la enfermedad.

METODOLOGIA
Aplicando acopio de informacion de noticias y
parrafos relevantes, se obtienen elementos para la
construccion de un conjunto de prueba vy
entrenamiento.

Con el conjunto trabajado, se aplica la técnica de
magquina de soporte vectorial para la clasificacion de
textos, donde cada parrafo se da como un entrada al
proceso, apoyado de una funcion de base radial, Se
usan agentes para la extraccion de URL’'s y la
extraccion de nuevas instancias de parrafos.

Técnicas de procesamiento de lenguaje natural,
como la identificacion de entidades, es aplicada para
la extraccibn de palabras y la creacién de un
diccionario de datos. Para ilustrar el modelo se
muestra la Figura 1.

Modelo propuesto

Parrafos en crudo

| Acopio de informacion

| Construccidn de clasificador }—l Instaneias y diecianaria

Extraccion de palabras y Verificacién por
complemento al diccionaric

persanal médicn

| Frecuencia de Sintoma

| Nube de palabras
I

Busgueda de enfermedad o patalogia

Figura 1. Modelo propuesto. En 4 etapas se describe las tareas
realizadas de nuestro modelo. Cada parte del proceso produce una
salida que es la entrada del otro. No se consideraron como etapas
a las actividades propias de la aplicacion, como la identificacion de
palabras con significancia médica.

Equipo utilizado

En el contexto de equipo para el proyecto se utiliza
una PC para el proceso, software de cédigo abierto
y es sb6lo para propoésitos académicos. Las
caracteristicas son: Python 3.7, con 16GB Ram,
Ryzen 5 con 12 nucleos y un disco de estado sélido
de 250GB, en una placa B450-M1, una tarjeta de
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video gréfica 730, fuente de poder 800 Watts. Monitor
27"

Diagrama del modelo

La Figura 1, muestra los pasos en el desarrollo. Alli
se engloban las tareas en bloques, que ayudan a
simplificar el entendimiento del proceso. Asi
entonces, se presenta como un elemento completo y
entendible.

Acopio de informacién

Para el acopio de informaciéon se realiz6 el pre
proceso de la Figura 2. Se usan agentes para la
identificacién de URL’s y raspado web para parrafos.

Acopio de informacién

—’| Identificar y almacenar URL |

I

| Extraer parrafos relevantes |

|

| Clasificar parrafo en Sintomas y No Sintomas |

| Extraer sintomas y almacenar en diccionario |

Figura 2. Adquisicion de informacién. Aqui, se utilizan agentes
para la obtencién de URL'’s y Web Scraping para la extraccion de
parrafos de los péarrafos. Se realiza una clasificacion manual de
textos y los términos de signo y sintoma se anexan a un diccionario
de datos.

La identificacion de los sitios web, podréa dar validez
a la informaciébn procesada, ademas se ha
identificado la URL, se han identificado parrafos
relevantes, asi mismo se ha clasificado si el texto
contiene sintomas del padecimiento, ello se guarda
como hoja de célculo, después se extraen sintomas
de esos textos, por lo tanto, se buscan sinénimos y
se anexan a un archivo de hoja de calculo. Asi se
crea un pequefio diccionario de datos. Se revisaron
mas de 200 articulos, desde los sitios de Google
News y Google.com. Los articulos eran relacionados
al COVID-19.

Construccion de un clasificador

Una vez que se pre proceso informacion, se procede
a la construccion del conjunto de entrenamiento y
prueba, para ello se etiquetaron los parrafos
seleccionados en dos clases: Sintomas y No
sintomas. No se revisaron aspectos como la
negacion o especulacién. Todos los textos estan en
lenguaje espafiol y no son publicaciones cientificas.
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Se tomaron en cuenta todos los parrafos que
describian algin sintoma. Un extracto de los parrafos
se muestra en la Tabla 1. Usando Sklearn se crea un
clasificador usando SVMy Ec. 1.

Adicionalmente se aliment6 un diccionario de datos,
con todos los sintomas detectados en estas

publicaciones.

Tabla 1.- Instancias de péarrafos

NUm. Péarrafo Clase
0 A través del podcast informativo  Sintomas
delaNDR en ...

1 Las quejas mas comunes Sintomas
después de tres meses s...

2 Como sabes, los sintomas enla No
infeccion de co... Sintomas

3 Los resultados de sus Sintomas
investigaciones revelan ...
4 NaN No
Sintomas

Tabla 1. Muestra informacion de s6lo los primeros 5 renglones, por
simplicidad s6lo ha mostrado parte del texto. Denota dos clases en
el conjunto, Sintomas y No Sintomas, esta anotacion se realiza
manualmente.

Entrenamiento del clasificador

Se procedi6 a realizar el entrenamiento del
clasificador binario. Se toman 88 instancias para el
entrenamiento y 30 para la prueba. Después de
procesar, se procede a la construccion de la matriz
de confusién.

Extraccion de palabras y complemento al
diccionario de datos

Se implementa una funciébn de tokenizacién,
retirando las palabras de parada en StopWords de
NLK y los simbolos de puntuacién en espafiol, se
probd la lematizacion y la extracciéon de raices. Por
ultimo se agrego la funcion de etiquetado, donde se
establecen los elementos sustantivos como salida
mas relevante del proceso, por lo tanto, se produce
la entrada para la nube de palabras. Manualmente se
complementa el diccionario, asi se incluyen palabras
no detectadas en funciones anteriores.

Nube palabras

Determinada la frecuencia de sintomas, se procede a
realizar la publicacién en la nube de palabras, en este
caso, se toma como referencia los elementos con
menos coincidencias.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados

El clasificador presenta una buena capacidad de
discriminacién, un recuerdo por arriba de la media y
una exactitud dentro de lo aceptable, las métricas se
muestran en la Tabla 2. La Figura 3, muestra la matriz
normalizada del clasificador.

Tabla 2.- Métricas de clasificacion

Ecuacion Valor
Ec. 4.- Precision 82%
Ec. 3.- Recuerdo 80%
Ec. 2.- Exactitud 83%

Tabla 2. Muestra los resultados de la clasificacion. Tomando los
datos tomados de la matriz de confusion normalizada (Figura 3).
Datos calculados en promedio, de “Sintomas” y “No Sintomas”.

Matriz de confusion nermalizada

NoSintomas

True label

Sintomas

NoSintomas Sintomas
Predicted label

Figura 3. Matriz de confusién, los elementos de la diagonal de
izquierda a derecha muestran las instancias correctamente
clasificadas, es decir 90% de instancias correctamente clasificadas
para la clase Sintomas y 70% para No sintomas.

Los resultados son mejores usando una
base de conocimiento de sintomas, esto se
muestra en la comparativa de la Figura. 4y
Figura. 5.
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Figura 4.- Nube de palabras, utilizando etiquetas de sustantivo.
Aqui se ha utilizado la capacidad de NTLK para identificar
entidades de significancia médica, sin embargo algunas palabras
no muestran sentido, como “salud”, “caso”, “comun”y “si”.
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Figura 5.- Nube de palabras, utilizando expresiones regulares.
Aqui se denota a los sintomas mas comunes encontrados, asi

logran identificarse N-gramas, sin la necesidad de la construccion
manual de estos.

La Figura 4 muestra palabras que no son Utiles como
“‘comun”, “ser”, “tener”, mientras que la Figura. 5.
Muestra elementos mas valiosos en la identificacion
de sintomas. La informacion es més util cuando se
invierte la forma de impresion a las palabras menos

frecuentes Figura 6.
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Figura 6.- Nube de palabras, utilizando expresiones regulares.

Aqui se denotan las palabras menos frecuentes, pero que en las

muestran sintomas graves del COVID-19 como “encefalitis”,

“bronquitis”. Ademas, se muestran aspectos de secuelas del

mismo padecimiento como “fatiga crénica”.

Discusién

Se present6 una metodologia, que aborda la tarea de
identificacion de signos y sintomas desde una
perspectiva de las publicaciones WEB, donde las
noticias escritas son la entrada al proceso. El objetivo
es la identificacion de nuevos sintomas asociados a
un padecimiento o enfermedad, que requiere que la
informacion se presente de forma simple y
contundente. Contrasta con los trabajos presentados
[19, 20, 21, 22, 23, 24], debido a que nuestro trabajo
incorpora un clasificador para la deteccion de
parrafos de interés, el raspado web, el uso de un
diccionario de datos y una representacion visual de
las entidades. Ademas, el uso de los agentes facilita
el acceso a fuentes de informacion, limitando su
alcance a publicaciones en espairiol.

En comparacién con [24], éste ultimo aplica un
conjunto técnicas NLP y el uso de expresiones
regulares para la extraccion de entidades en busca
de automatizar la seleccién de diagnésticos médicos.
Asi entonces, nuestro diccionario de datos posibilita
este proceso para futuros trabajos.

El modelo presenta una precision y recuerdo
satisfactorio, impactando en su capacidad de
detectar parrafos que contienen informacion de
interés, se observa que puede descubrir nuevos
términos asociados a un padecimiento, asi entonces
se obtuvieron 704 anotaciones de sintomas. Estas
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anotaciones son hechas manualmente, pues
requiere validar si es un término médico o una
apreciacion particular del autor. Asi las entradas son
consultadas a personal de salud.

El modelo presenta la deficiencia de no detectar N-
gramas desde en etapas tempranas, derivado de no
contar una lista de ellos con significado médico. Por
ejemplo el Sindrome Inflamatorio Multisistémico, este
diagnostico o signo estd asociado a secuelas del
COVID-19. Asi entonces, se aborda la tarea como
una busqueda de expresiones regulares, donde el
diccionario de datos cobra relevancia.

En las Figuras 4, 5 y 6, se muestra un factor de
temporalidad e incidencia. La temporalidad se da en
que muchas publicaciones hablan sobre sintomas
gue se han convertido en conocimiento general, sin
embargo en la Figura 6 se aprecian nuevos sintomas
y menor incidencia en las publicaciones. Por lo tanto,
el modelo si demuestra que la tarea es posible y
alcanza su propoésito.

La representacion de las entidades en una nube de
palabras, permite visualizar de forma clara los
sintomas o signos; organiza la informacion con base
a la frecuencia, pero habilita al investigador para
interpretar los datos y mostrar aquellos de interés o
de circunstancias no ordinarias. Asi entonces, se
puede mostrar méas informacién que la que se
presenta de forma ordinaria, por ejemplo se toma la
pagina del Gobierno de México
https://coronavirus.gob.mx/, que solo lista los
sintomas de tos, fiebre y dolor de cabeza (consultada
el 24 de septiembre de 2021).

CONCLUSIONES

La importancia de resaltar sintomas que aparecen en
un nuevo padecimiento, es la oportunidad de que una
persona puede prevenir una forma grave de la
enfermedad, la posible portacién de un signo o
sintoma y prevenir una muerte prematura por
complicaciones. Asi apoya a personal médico, en la
consulta o revision.

Lo mas dificil es procesar la interpretacion de los
usuarios, es decir, bajo su experiencia de vida
¢como describen los sintomas?, recordando que la
sintomatologia presentada es similar a diversas
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enfermedades. Por la tanto, se requieren mas
muestras y recursos para identificar los posibles
diagnosticos médicos.

Trabajos Futuros

Se visualizan muchos trabajos futuros en el ambito
académico. Sera importante realizar alianzas con
organizaciones de salud, que con aportaciones al
diccionario de datos, mejoran la deteccién de nuevos
sintomas. Ademas, el conocimiento adquirido nos
lleva a plantear una ontologia orientada en las
relaciones de las entidades de la enfermedad.
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