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Sinai Group

Universidad de Jaén
Campus Las Lagunillas s/n. E-23071

plubeda@ujaen.es

Resumen: La identificación y extracción de entidades son fundamentales para mejo-
rar el acceso y la integración de la información procedente de datos no estructurados
como la literatura biomédica escrita en español. Para la tarea de reconocimiento de
entidades nombradas presentamos una red neuronal compuesta por una BiLSTM
con una capa secuencial CRF donde se combinan diferentes word embeddings co-
mo entrada a la red. Para llevar a cabo esta tarea, estudiamos los diferentes tipos
de word embeddings existentes para el español y además generamos unos nuevos
relacionados con el dominio biomédico. Finalmente, esta arquitectura es puesta en
marcha en competiciones de congresos nacionales e internacionales para saber cómo
funciona y preparar futuras mejoras.
Palabras clave: Reconocimiento de entidades nombradas, dominio biomédico, word
embeddings, deep learning, Procesamiento del Lenguaje Natural

Abstract: Identifying and extracting entities is essential to improve access and inte-
gration of information from unstructured data such as biomedical literature written
in Spanish. For the task of Named Entity Recognition we present a neural network
composed of BiLSTM with a CRF sequential layer where different word embeddings
are combined as input to the network. To carry out this task, we study different word
embeddings and we generate new ones related to the biomedical domain. Finally,
this architecture is applied in national and international workshops in order to know
how it works and to plan future improvements.
Keywords: Named Entities Recognition, biomedical domanin, word embeddings,
deep learning, Natural Language Processing

1 Justificación de la investigación

El reconocimiento de entidades nombradas
(NER, por sus siglas en inglés Named Entity
Recognition) -a veces denominado extracción
o identificación de entidades- es la tarea de
identificar y categorizar la información clave
(entidades) en el texto. Una entidad puede
ser cualquier palabra o serie de palabras que
se refiera consistentemente a la misma cosa.
La tarea de NER forma parte del Procesa-
miento del Lenguaje Natural (PLN) que es
la rama de la Inteligencia Artificial (IA) que
estudia el lenguaje natural.

En el dominio biomédico, la IA permite
generar conocimiento y mejorar los servicios

sanitarios a partir del tratamiento de infor-
mación no estructurada. Esta información su-
pone una parte importante de los datos que
se recogen d́ıa a d́ıa en la práctica cĺınica.
La IA junto con el PLN nos permite apro-
vechar mejor la información relacionada con
la salud y dar respuesta a los nuevos retos
de registro, estructuración y exploración de
la información.

Con esta tesis se pretende resolver la tarea
de NER aplicada a diferentes sub-dominios
relacionados con la biomedicina. Estos sub-
dominios pueden ser de diferente ı́ndode: far-
macoloǵıa, cáncer, genes, efectos secundarios
o incluso áreas más novedosas relacionadas
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con el COVID-19. Estas entidades pueden ser
de gran importancia para el análisis y estu-
dio de notas cĺınicas puesto que ofrecen pala-
bras clave e información relevante. La tarea
de NER es un proceso que consiste en dos
pasos:

1. Detectar una entidad nombrada.

2. Categorizar la entidad.

El primer paso consiste en detectar una
palabra o secuencia de palabras que forman
la entidad, por ejemplo, “cáncer de mama”.
El segundo paso requiere la creación de ca-
tegoŕıas predefinidas para asignar a las en-
tidades. En este caso podemos definir cate-
goŕıas como: enfermedades, procedimientos
quirúrgicos, śıntomas, medicamentos, etc.

El objetivo principal de este trabajo se
centra en el estudio, análisis y desarrollo de
diferentes técnicas y herramientas del PLN
para la extracción de entidades en el dominio
biomédico y aplicado al español. Espećıfica-
mente se enfoca en el estudio y aplicabilidad
de diversas representaciones de palabras.

El principal inconveniente que nos encon-
tramos al querer abordar esta tarea es la ca-
rencia de corpus anotados y disponibles en es-
pañol. Para hacer frente a este problema, no-
sotros participamos en distintos workshops y
competiciones relacionados con NER aplica-
do al dominio biomédico y en español. Estos
workshops además de proporcionar corpus,
animan a la comunidad cient́ıfica a que de-
sarrollen sistemas y poder compararlos entre
ellos. Además, ofrecen medidas de evaluación
para equiparar sistemas.

2 Trabajo relacionado

Para dar una visión general, en esta sección
se proporciona una breve descripción de los
trabajos relacionados con la tarea de NER
existentes hasta el momento.

En el ámbito biomédico, los sistemas de
NER identifican entidades a partir de infor-
mes cĺınicos de pacientes. Se han desarrollado
varios módulos de NER utilizando sistemas
basados en el PLN como por ejemplo, Med-
LEE (Friedman, 1997), MetaMap (Aronson
y Lang, 2010) and cTAKES (Savova et al.,
2010)). La mayoŕıa de estos, son sistemas ba-
sados en reglas que se apoyan en amplios vo-
cabularios médicos.

Existe una gran cantidad de ontoloǵıas en
este ámbito y muchas de ellas estrechamente

relacionadas. Las ontoloǵıas más comúnmen-
te utilizadas por la comunidad cient́ıfica de
NER son: SNOMED-CT (Stearns et al.,
2001; Patrick, Wang, y Budd, 2007; Soriano
y Castro, 2017), UMLS (Bodenreider, 2004;
Huang et al., 2005; López-Ubeda et al., 2018)

y CIE-10 (Névéol et al., 2017; López-Úbeda
et al., 2020). Aunque existen otras muchas
terminoloǵıas y diccionarios más centrados en
un sub-dominio concreto, como por ejemplo
DrugBank (Law et al., 2014), ChEBI (Has-
tings et al., 2012) o PharmGKB (Hernandez-
Boussard et al., 2007), relacionados con el
ámbito de la farmacoloǵıa, sustancias o me-
dicamentos.

Se han desarrollado varios sistemas de
NER para el dominio biomédico (Campos,
Matos, y Oliveira, 2012), utilizando diferen-
tes enfoques y técnicas que generalmente pue-
den clasificarse como:

Basado en reglas.

Basado en diccionarios.

Basado en aprendizaje automático o Ma-
chine Learning (ML).

Cada enfoque anterior cumple diferentes
requisitos, dependiendo de las caracteŕısticas
lingǘısticas de las entidades que se quiera
identificar. Por un lado, los enfoques basados
en reglas consisten en (normalmente de for-
ma manual) desarrollar reglas que describen
estructuras de nomenclatura comunes para
ciertas clases de término, buscando indicios
ortográficos o léxicos (Lowe y Sayle, 2015;
López-Ubeda et al., 2019). Por otro lado, los
métodos basados en diccionarios utilizan re-
cursos terminológicos existentes para locali-
zar ocurrencias de término dentro del texto
(López-Úbeda et al., 2020; López-Ubeda et

al., 2018; López-Úbeda et al., 2018). Final-
mente, las técnicas basadas en ML aprenden
y clasifican de forma automática, mejorando
con el paso del tiempo (Úbeda et al., 2019;
Gorinski et al., 2019; Yadav y Bethard, 2019).

Los estudios más actuales con respecto al
NER en el dominio médico se han centrado
en los métodos basados en ML. Los enfoques
basados en ML más tradicionales como Con-
ditional Random Fields (CRF) (Lafferty, Mc-
Callum, y Pereira, 2001) y Support Vector
Machines (SVM) (Vapnik, 2013) han sido un
punto clave para comenzar a identificar enti-
dades de forma automatizada. Seguidamen-
te, los algoritmos de aprendizaje profundo o
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deep learning han ido teniendo gran impor-
tancia en esta tarea también. Concretamen-
te, el modelo Bidirectional Long Short-Term
Memory con una capa CRF (BiLSTM-CRF)
muestra resultados prometedores en cuanto a
la extracción de conceptos (Luo et al., 2018;
Huang, Xu, y Yu, 2015; Lample et al., 2016).

Las redes neuronales toman como entrada
un vector para representar cada palabra. Es-
tos vectores, también conocidos como word
embeddings (WE), ofrecen representaciones
similares para palabras con significados seme-
jantes. Concretamente, los WE son una técni-
ca en la que cada palabra es representada co-
mo vector numérico en un espacio vectorial
predefinido (Kusner et al., 2015).

3 Descripción de la investigación
propuesta

Esta tesis se encuentra en el proceso de im-
plementacion, experimentación y evaluación
de los sistemas propuestos. El presente año
ha estado marcado por diferentes hitos y ta-
reas propuestas por talleres y competiciones
existentes en congresos tanto nacionales co-
mo internacionales en el área de NER y do-
minio biomédico.

Para llevar a cabo la implementación de
los sistemas, nosotros proponemos una me-
todoloǵıa basada en deep learning y redes
neuronales para la identificación de conceptos
médicos. Espećıficamente, usaremos el mode-
lo propuesto por (Huang et al., 2005) que con-
siste en una red neuronal BiLSTM con una
capa final de CRF. Esta arquitectura es mos-
trada en la Figura 1 y descrita en detalle a
continuación:

SEPLN_latex/architecture.pdf

Figura 1: Enfoque propuesto basado en una
red neural BiLSTM-CRF que utiliza una
combinación de word embeddings como capa
de entrada.

Combinando WE: La entrada a la red
será un vector formado por la concatena-
ción de varios vectores. Hasta el momen-
to se han probado varios tipos de WE:

• WE clásicos: son representaciones
estáticas a nivel de palabra, lo que
significa que cada palabra distinta

recibe exactamente un vector pre-
calculado. Estos embeddings con
frecuencia son entrenados usando el
algoritmo fastText1 y GloVe (Pen-
nington, Socher, y Manning, 2014).

• WE contextuales: son unos novedo-
sos WE que capturan información
semántica y sintáctica que va más
allá de los embeddings clásicos. Se
basan en un modelo de lenguaje a
nivel de carácter y su uso es parti-
cularmente beneficioso para la tarea
de NER donde se aborda un pro-
blema de etiquetado secuencial (Ak-
bik, Blythe, y Vollgraf, 2018; Akbik,
Bergmann, y Vollgraf, 2019).

• WE pre-entrenados basados en
Transformers: utilizan un mecani-
mos de atención usado en enfo-
ques de transfer learning. Este ti-
po de embeddings son comúnmen-
te pre-entrenados sobre corpus de
gran tamaño para capturar simili-
tudes sintácticas y semánticas entre
las palabras. Para nuestros experi-
mentos, nosotros utilizaremos aque-
llos WE disponibles para español
como BETO (Devlin et al., 2018)
o XLMRoBERTa (Conneau et al.,
2019).

• WE espećıficos para medicina: da-
do que los demás embeddings sue-
len estar entrenados sobre dominios
genéricos, nosotros proponemos ge-
nerar unos WE entrenados sobre un
corpus de medicina y en español.
Primero nosotros utilizamos MeS-
pEN (Villegas et al., 2018) y se-
guidamente, añadimos información
extra de Webs como Mayo Clinic
2, World Health Organization 3 y
WebMD 4 usando el algoritmo Fast-
Text.

BiLSTM: La combinación de diferentes
WE son la entrada a una capa BiLSTM.
La red BiLSTM se compone por dos
LSTMs. Una LSTM hacia adelante que
calcula una representación de la secuen-
cia de izquierda a derecha en cada pala-
bra, y otra LSTM hacia atrás que calcula

1https://fasttext.cc
2https://www.mayoclinic.org/es-es
3https://www.who.int/es
4https://www.webmd.com/
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una representación de la misma secuen-
cia en sentido contrario.

CRF: La salida de la red BiLSTM es
introducida en una capa CRF utilizada
para predecir las etiquetas para la pala-
bra. Estas etiquetas atienden a las posi-
bles clases que se encuentan etiquetadas
en el corpus.

Como podemos ver en la Figura 1, las ano-
taciones para cada palabra se codificaron uti-
lizando el esquema de etiquetado BIO. Aśı
pues, cada palabra de una frase fue etiqueta-
da con B (inicio de una entidad), I (dentro de
la entidad) y O (no entidad). Este esquema
es el más popular en la tarea de NER.

4 Experimentos propuestos

Respecto a la experimentación y evaluación
del sistema nosotros usaremos el modelo an-
teriormente propuesto en diferentes competi-
ciones y congresos para ver su funcionamien-
to. Algunos de los resultados obtenidos se
muestran a continuación.

4.1 EMNLP - PharmaCoNER
2019

PharmaCoNER (Gonzalez-Agirre et al.,
2019) fue una de las tareas propuestas en el
congreso EMNLP. Esta tarea consist́ıa en el
reconocimiento de medicamentos y entidades
qúımicas en un corpus de casos cĺınicos en
español. La tarea de NER estaba compuesta
por varias sub-tareas consecutivas: (1) detec-
tar la entidad y (2) etiquetar la entidad según
unas categoŕıas prefenidas.

Tabla 1: Resultados en PharmaCoNER usan-
do el enfoque BiLSTM-CRF. WE: word em-
beddings.

P ( %) R ( %) F1 ( %)

WE clásicos 86,53 83,46 84,96

WE contextuales 88,74 85,22 86,95

WE médicos 88,94 86,24 87,08

Combinando WE 91,41 90,14 90,77

La Tabla 1 muestra los resultados obte-
nidos en la tarea de detección y clasifica-
ción de una entidad usando la métrica micro-
averaged para precision (P), recall (R) y F1.

Como podemos ver, primero llevamos a
cabo un experimento usando algunos de los

WE de forma individual: WE clásicos, con-
textuales y los WE generados por nosotros
mismos (WE médicos). Como podemos ver,
el uso de cada uno de ellos mejora el resul-
tado anterior. Posteriormente, proponemos
una combinación de WE para representar las
palabras del corpus. Nuestro mejor sistema
propone la combinación de los tres tipos de
incrustaciones que hemos visto por separa-
do y juntos alcanzan el 91,41 % de precision,
90,14 % de recall y 90,77 % de F1. Este resul-
tado es comparado con el anteriomente ob-
tenido y propuesto en PharmaCoNER por
nuestro grupo de investigación (López Úbeda
et al., 2019) donde se utilizó un sistema basa-
do en CRF obteniendo un 88,51 % de preci-
sion, 69,81 de recall y 78,06 % de F1. Combi-
nando las diferentes representaciones de pa-
labras conseguimos mejorar en un 12,71 % de
F1.

4.2 IberLEF - eHealth-KD 2020

eHealth-KD (Piad-Morffis et al., 2020) es
otra de las competiciones usada para apli-
car nuestro enfoque de BiLSTM-CRF usando
una combinación de embeddings. En esta ta-
rea, dada una lista de documentos relaciona-
dos con la medicina y escritos en español, el
objetivo de la sub-tarea de NER es identificar
todas las entidades y sus categoŕıas.

La Tabla 1 muestra los resultados obteni-
dos en la tarea de NER en eHealth-KD usan-
do las métricas precision (P), recall (R) y
F1. Como podemos apreciar en la tabla, el
uso de una combinación de varios WE me-
jora siempre el anterior resultado. El mejor
resultado fue obtenido concatenando cuatro
tipos de word embeddings (WE médicos, con-
textuales, BETO y XLMRoBERTa). Usando
una combinación de todos ellos, obtuvimos
un 84,46 % en precision, un 80,67 % de recall
y 82,52 % de F1. Cabe destacar que nuestra
metodoloǵıa obtuvo el mejor resultado de en-
tre todos los participantes en la tarea de NER
en eHealth-KD.

Tras analizar los resultados, podemos con-
cluir que la incorporación de cada tipo de
word embeddings añade la información ne-
cesaria para que la red neuronal BiLSTM-
CRF asigne la etiqueta correcta a cada pala-
bra. Dado que cada WE utilizado se genera
con un método e información diferente, cada
palabra estará representada por aspectos de
conocimiento basados en el corpus de forma-
ción y su combinación mejora potencialmente
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Tabla 2: Resultados en eHealth-KD usando el enfoque BiLSTM-CRF. WE: word embeddings.

P ( %) R ( %) F1 ( %)

WE médicos + contextuales 83,03 80,94 81,97

WE médicos + contextuales + BETO 84,32 79,32 81,74

WE médicos + contextuales + BETO + XLMRoBERTa 84,46 80,67 82,52

el rendimiento final.

5 Elementos de investigación
para discusión

La extracción e identificación de entidades
biomédicas es un tema de interés en el PLN,
nuestra intención en este trabajo es discutir
las siguientes aspectos para seguir profundi-
zando en el estudio:

¿Es necesario la creación de recursos pa-
ra el NER médicas en español? ¿Cómo
contribuyen a la consecución del proble-
ma?

¿Es necesario generar recursos lingǘısti-
cos para cada tarea que se desea abor-
dar?

¿Qué otros recursos ayudan a la conse-
cución del NER dentro del campo de la
medicina?

¿Qué sistemas y algoritmos son los prin-
cipalmente usados en el NER en el do-
minio biomédico?

¿Es posible otro tipo de representación
de palabras en las redes neuronales?
¿Cómo mejoraŕıa su rendimiento?
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