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Construcción de recursos de texto 
para la identificación automática de 
información clínica en narrativas no 
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Construction of text resources  
for automatic identification of clinical  
information in unstructured narratives

Background: A significant proportion of the clinical record is in free text 
format, making it difficult to extract key information and make secondary use 
of patient data. Automatic detection of information within narratives initially 
requires humans, following specific protocols and rules, to identify medical 
entities of interest. Aim: To build a linguistic resource of annotated medical 
entities on texts produced in Chilean hospitals. Material and Methods: A 
clinical corpus was constructed using 150 referrals in public hospitals. Three 
annotators identified six medical entities: clinical findings, diagnoses, body 
parts, medications, abbreviations, and family members. An annotation scheme 
was designed, and an iterative approach to train the annotators was applied. 
The F1-Score metric was used to assess the progress of the annotator’s agreement 
during their training. Results:  An average F1-Score of 0.73 was observed at 
the beginning of the project. After the training period, it increased to 0.87. 
Annotation of clinical findings and body parts showed significant discrepancy, 
while abbreviations, medications, and family members showed high agreement. 
Conclusions: A linguistic resource with annotated medical entities on texts 
produced in Chilean hospitals was built and made available, working with 
annotators related to medicine. The iterative annotation approach allowed 
us to improve performance metrics. The corpus and annotation protocols will 
be released to the research community.
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El texto libre, es decir, sin estructura predefi-
nida, representa una proporción importante 
de la información en la ficha clínica de los 

pacientes1. Debido a la complejidad de estos datos 
no estructurados, su información es a menudo 
descartada en proyectos que intentan automatizar 
la gestión médica o el uso secundario de los datos2. 

El texto clínico tiene desafíos particulares debido 
al uso extensivo de abreviaciones, la presencia de 
negación, la variabilidad del lenguaje clínico entre 
especialidades médicas y por diferencias geográfi-
cas, además de su disponibilidad restringida por 
razones de privacidad1. Dado que la mayoría de 
los recursos para el análisis de texto están disponi-
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bles para el idioma inglés, centrarse en el análisis 
automatizado de texto clínico producido en Chile 
representa una enorme oportunidad3.

El análisis automatizado de texto se hace ac-
tualmente por medio de herramientas de Procesa-
miento del Lenguaje Natural (PLN), una rama de 
la inteligencia artificial que permite la interacción 
humano-máquina a través del lenguaje, ya sea por 
medio de la generación o reconocimiento de voz, 
o el entendimiento y producción de texto4.

Una tarea común en PLN clínico es el reco-
nocimiento de entidades médicas, es decir, que el 
computador identifique en una narrativa clínica 
cuando se están nombrando piezas específicas 
de información, por ejemplo, enfermedades o 
medicamentos. La extracción automática de 
esta información permite detectar frecuencias y 
dosis de medicamentos5, levantar información 
epidemiológica de existencia de enfermedades6 o 
factores de riesgo7, entre otros.

El reconocimiento de entidades médicas se 
hizo tradicionalmente usando reglas y dicciona-
rios. En la actualidad, se obtienen mejores resul-
tados con algoritmos de aprendizaje de máquinas, 
en particular, aprendizaje profundo, en donde 
los computadores aprenden a extraer y modelar 
automáticamente un entendimiento del lenguaje 
médico a partir de muchos ejemplos previamente 
anotados por humanos8.

Los textos clínicos anotados por humanos 
se utilizan como insumos tanto para entrenar 
como para verificar la automatización. La escasa 
disponibilidad pública de estos textos, sobretodo 
para idiomas distintos del inglés, ha enlentecido 
el avance del área9. Un texto o corpus anotado 
corresponde al resultado de haber analizado cada 
palabra para identificar si ésta pertenece a un gru-
po de entidades médicas. Para el lenguaje clínico 
producido en Chile no existen recursos de texto 
abiertos a la comunidad científica.

El primer paso en la creación de un corpus 
es determinar el contexto de su creación, las 
necesidades lingüísticas que se intenta resolver y 
finalmente cuál será su utilidad y aplicación. Con 
esto definido, se puede establecer cuáles serán 
las fuentes del texto que conformarán el corpus, 
las cuales pueden ser tan variadas como libros, 
transcripciones de conversaciones o texto de redes 
sociales10.

En la práctica, los algoritmos de reconoci-
miento automático necesitan un corpus anotado 

manualmente con conceptos, entidades, eventos, 
relaciones y/o atributos11. El proceso de anotación 
manual implica que una persona (el anotador) 
con un nivel de experiencia suficiente en el tema, 
revise los textos que componen el corpus. Éste sigue 
unas directrices, identifica un segmento de texto 
y lo asigna a un tipo de entidad. Para aumentar 
la precisión, estas tareas de anotación requieren 
idealmente que más de un anotador trabaje in-
dependientemente el mismo corpus y se logre un 
nivel adecuado de acuerdo entre ellos12.

Aunque la anotación manual por expertos 
es demandante, el proceso es necesario por al 
menos las siguientes razones: 1) el análisis de 
datos anotados por humanos enfoca y aclara los 
requerimientos de un algoritmo computacional, 
2) sirve de gold standard para evaluar los resulta-
dos obtenidos empleando sistemas automáticos, y 
3) proporciona datos para el desarrollo de sistemas 
automáticos13.

Este artículo presenta la metodología emplea-
da para anotar un corpus clínico de interconsultas 
de la lista de espera no cubiertas por las Garan-
tías Explícitas de Salud (GES). La construcción 
y uso de este corpus resulta estratégico, ya que 
esta lista de espera es un foco de alta atención 
en salud pública y la automatización del análisis 
de su información es relevante para apoyar a to-
madores de decisión. Se explicará qué entidades 
médicas fueron seleccionadas, las distintas etapas 
del entrenamiento de anotadores y las métricas 
para calcular el acuerdo entre ellos, así como 
mostrar ejemplos de texto anotado y discutir sus 
posibles usos.

Datos y Método

Corpus de texto clínico construido
El corpus clínico se construyó a partir de datos 

de la lista de espera no cubierta por el Plan GES 
para nueva consulta de especialidad, los cuales 
fueron solicitados a través de Ley de Transparen-
cia (www.portaltransparencia.cl). Estos datos son 
almacenados centralmente en el sistema integrado 
de gestión de tiempos de espera (SIGTE)14 y cuya 
sospecha diagnóstica se registra como texto no 
estructurado.

De las 29 solicitudes de Ley de Transparencia 
realizadas, correspondientes a la totalidad de Ser-
vicios de Salud del país, 17 fueron respondidas, 
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enviando datos de lista de espera entre los años 
2008 y 2018, con las cifras por región mostradas 
en la Figura 1. Se emplearon 2.592.925 intercon-
sultas de 50 especialidades en la construcción del 
corpus. Los detalles del preprocesamiento del texto 
de la sospecha diagnóstica fueron descritos en una 
publicación previa2.

Proceso de anotación
En este trabajo se utilizó BRAT15 que es una 

plataforma abierta ampliamente utilizada por la 
comunidad de la lingüística computacional. Una 
vez que se decide qué entidades serán anotadas, 
estas opciones se configuran en la plataforma de 
BRAT tal como se muestra en la Figura 2. El ano-
tador accede a la plataforma en donde selecciona 
segmentos de los documentos para ser anotados 
con una o más de las entidades configuradas. 
Como se muestra en esta figura, al seleccionar una 
o más palabras dentro de una narrativa, el software 
automáticamente ofrece un menú con entidades 
médicas y atributos.

Esquema y guía de anotación
El proceso de anotación de un corpus puede 

dividirse en tres etapas: I) Precampaña: que corres-
ponde a la etapa de construcción y prueba de las 
guías de anotación mediante la anotación de una 
muestra pequeña del corpus; II) Anotación: en la 
que se concentran la mayor parte de los recursos 
humanos y se realizan actualizaciones a las guías 
de anotación; III) Finalización: en la que se cierra 
la campaña de anotación y se evalúa la calidad 
de las anotaciones. La Figura 3 ilustra el proceso 
simplificado.

Precampaña
La anotación de un corpus requiere que los 

anotadores dispongan de directrices que clarifi-
quen el proceso y permitan obtener anotaciones 
consistentes. Estas directrices se registran en “guías 
de anotación” que pueden variar en contenido 
dependiendo del propósito de cada corpus. Por 
lo tanto, para cada proyecto se puede considerar 
escribir una guía nueva o adoptar una existente.

Figura 1. Número de interconsultas no-GES para nueva consulta de especialidad, totales por Región, enviadas desde 17 de 
los 29 Servicios de Salud de Chile.

Recursos de texto para narrativas clínicas - P. Báez et al

Rev Med Chile 2021; 149: 1014-1022



1017

ARTÍCULO DE INVESTIGACIÓN

Figura 2. Ejemplo del menú de anotaciones del software BRAT. Se observan las entidades médicas y atributos anotados 
durante esta investigación y se describen algunas instrucciones sobre su uso.

Figura 3. Representación del proceso de anotación. Los managers están encargados de la planificación y ejecución de la 
campaña. Los anotadores, quienes realizan la mayor parte de la anotación, pueden ser de tipo “experto” o “no experto”, de-
pendiendo de si son o no especialistas en un dominio. El experto curador, compara, mezcla y/o corrige las anotaciones antes 
de exportar y publicar la versión final del corpus anotado. Figura adaptada de [16].
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Aquí optamos por construir una guía nueva 
tomando como referencia guías de anotación en 
el ámbito clínico publicadas anteriormente17-22. Se 
decidió anotar hallazgos clínicos (especificando 
si es un diagnóstico), partes del cuerpo, medica-
mentos, abreviaciones y miembros de la familia, 
entidades usuales en la literatura23.

Una vez obtenida la primera versión de la guía 
de anotación, se puso a prueba bajo un esquema 
de anotación piloto, en donde el equipo líder del 
proyecto anotó y evaluó 25 interconsultas para 
identificar problemas y realizar ajustes a la guía. 
Para descargar la guía de anotación refiérase a24.

Anotación
La siguiente fase incluyó a tres estudiantes de 

medicina, los cuales anotaron 50 interconsultas 
idénticas por semana, en tres rondas de ano-
tación. En un proceso de mejora iterativo, los 
anotadores fueron re-entrenados tras cada ronda 
de anotación, y las guías sufrieron modificaciones 
adicionales a fin de clarificar la tarea y mejorar la 
concordancia.

Las circunstancias de anotación se definieron 
como sigue: durante las dos primeras rondas, se 
optó por dar a los anotadores completa libertad 
respecto a los períodos y duración del proceso 
de anotación, así como también del espacio en 
el que decidieran trabajar. Para la segunda ronda 
se les sugirió trabajar en una sola sesión en cual-
quier entorno y finalmente en la tercera ronda 
se impuso una sesión única de anotación en un 
salón universitario con un investigador presente, 
disponible para aclarar dudas.

Finalización
En este estudio la campaña de anotación se ce-

rró evaluando el Acuerdo entre Anotadores (IAA, 
por Inter-Annotator Agreement). Existen diversas 
métricas del IAA que permiten medir la calidad del 
proceso de anotación. Aquí se optó por comparar 
las anotaciones por pares mediante el F1-Score25:

Se midieron dos F1-Score: “estricto” y “relaja-
do”. En el caso estricto se requiere que las anota-
ciones coincidan exactamente en clase y extensión 
de palabras, mientras que en el relajado se requiere 
que la anotación tenga la misma clase, pero puede 
haber coincidencia parcial, con un solapamiento 
entre las palabras. Por ejemplo, para la expresión 
“cáncer de mamas”, si el anotador A1 marca solo 
“cáncer” como enfermedad, y el anotador A2 

decide marcar la expresión completa “cáncer de 
mamas”, empleando la métrica estricta no existiría 
acuerdo entre A1 y A2, mientras que con la métrica 
relajada existe acuerdo ya que ambos anotadores 
incluyen la palabra “cáncer”.

Resultados

Las interconsultas analizadas presentaron un 
promedio de 38,8 tokens, donde token es una es-
tructura lingüística con significado en sí misma, 
coincide con el concepto de palabra, pero también 
puede incluir elementos como números o signos 
de puntuación26. El corpus empleado está consti-
tuido por un total de 5.818 tokens, de los cuales 
2.286 corresponden a tokens únicos (también 
conocido como vocabulario).

El 20% de las narrativas anotadas, que equi- 
valen a 30 interconsultas, puede ser revisado en ht-
tps://pln.cmm.uchile.cl/brat-v1.3_Crunchy_Frog/
index.xhtml#/rev_med_chile/, donde cada entidad 
se muestra con distintos colores. Las anotaciones 
fueron consensuadas por los autores a partir del 
trabajo individual de los anotadores, por lo que 
este corpus corresponde a un patrón de oro (gold 
standard). 

Durante la primera ronda de anotación se 
alcanzó en promedio un F1-Score estricto y rela-
jado de 0,55 y 0,73, respectivamente. Se observó 
un incremento de 11% y 8% durante la segunda 
ronda y 23% y 14% respectivamente en la tercera 
(Figura 4). Durante la última ronda se alcanzó un 
máximo F1-Score estricto y relajado de 0,76 y 0,87, 
respectivamente.

En cuanto a la proporción de acuerdo por 
entidad médica, como se observa en la Figura 
5, la anotación de hallazgos clínicos y partes del 
cuerpo presentó mayor discrepancia, mientras que 
en abreviaciones, medicamentos y miembros de 
la familia hay menos discrepancia.

Durante las dos primeras rondas, en donde 
los anotadores tuvieron completa libertad de 
tiempo y espacio para la anotación, se observó 
que efectivamente la dedicación fue variable con 
4,3 sesiones en promedio y un número oscilante 
de anotaciones durante cada sesión. Durante la 
segunda ronda se observó una reducción en el 
número de sesiones empleadas para completar 
la tarea (una sesión larga y dos cortas para cada 
anotador) y finalmente la tercera ronda se imple-
mentó en una sesión única.

Recursos de texto para narrativas clínicas - P. Báez et al
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Figura 4. Cambios en el 
Acuerdo entre Anotadores 
(F1-Score) durante el período de 
entrenamiento. En esta figura 
cada color significa un par de 
anotadores siendo compara-
dos, donde cada uno se designa 
simplemente con A1, A2 y A3.

Figura 5. Acuerdo entre Ano-
tadores (F1-Score) para cada 
tipo de entidad anotada en la 
muestra del corpus.

Discusión

El PLN es actualmente el área con más rápido 
progreso en la ciencia de los datos27, y en particu-
lar, el análisis de texto clínico ha sido identificado 
como un área prioritaria28. En nuestro país transi-
tamos una etapa incipiente del PLN, y una pieza 
fundamental en la colaboración entre equipos 
clínicos e informáticos es la de producir insumos 
claves para el entrenamiento de algoritmos en los 
que las máquinas puedan apoyar la decisión clíni-
ca. La colaboración interdisciplinaria ofrece una 
sinergia cuyo impacto positivo en la optimización 
de procesos clínicos y administrativos en salud 

pública, lo que se traduce en una mayor calidad y 
justicia en el sistema de salud29.

La implementación de soluciones de análisis 
automático basadas en PLN sobre bases de datos 
que gobiernan procesos sanitarios, tal como el 
Sistema de Gestión de Tiempos de Espera (SI-
GTE), puede ayudar con el monitoreo continuo 
del contenido no estructurado de estos sistemas 
por parte de los gestores de salud. En el caso del 
SIGTE en particular, podría mejorar la gestión de 
la lista de espera no-GES (detectando por ejemplo 
patologías que pueden resolverse por telemedici-
na) así como el uso de la información para fines 
epidemiológicos.

Recursos de texto para narrativas clínicas - P. Báez et al
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En el sistema de salud chileno, la correcta 
identificación de un paciente con un problema 
de salud candidato a ser resuelto mediante GES 
es vigilada por la Superintendencia de Salud. La 
utilización de recursos y herramientas basadas en 
PLN, como las que estamos desarrollando, podría 
disminuir la cantidad de errores. Más importante 
aún, al reducir el error en la detección de estos 
problemas, se puede impactar directa y positiva-
mente la salud del paciente.

Este artículo da cuenta del proceso de cons-
trucción de un corpus clínico, las guías de anota-
ción para un conjunto de entidades24, el proceso 
de entrenamiento de anotadores y la comparación 
entre éstos. Además, se entrega una parte del cor-
pus anotado y consolidado por los autores. 

Nuestros resultados son similares a los repor-
tados anteriormente30,31, con valores de acuerdo 
bajos entre los anotadores durante las primeras 
rondas, que van incrementando con el paso del 
tiempo.

Evidencia reciente sugiere que además de 
establecer unas instrucciones de entrenamiento 
claras en las guías de anotación, debe prestarse 
especial cuidado a las circunstancias del proceso 
de anotación31. La duración de las sesiones de 
anotación, por ejemplo, deben ser de preferencia 
largas, para evitar que la comprensión de la ano-
tación se deteriore con el tiempo entre múltiples 
sesiones de anotación. De igual forma se debe 
ofrecer un ambiente que propicie la concentra-
ción de los anotadores durante sus sesiones de 
anotación. Nuestros resultados apoyan la idea de 
que una única sesión de anotación en un ambiente 
de concentración conduce a mejores resultados.

En cuanto al acuerdo entre anotadores por en-
tidad médica, nuestros resultados sugieren que el 
tipo de categoría a anotar presenta un efecto sobre 
el acuerdo entre anotadores tal como se ha repor-
tado31,32. En este sentido, es fundamental que los 
anotadores reciban entrenamiento regularmente, 
manteniendo un balance entre el esfuerzo en la 
capacitación y la obtención de resultados consis-
tentes. Para ello se debe mantener la anotación 
lo más simple y clara posible, minimizando la 
formación extra31.

Dentro de las fortalezas de nuestro trabajo se 
encuentra que cada texto fue revisado en forma 
independiente por tres anotadores y que la canti-
dad de entidades y relaciones es extensa compa-
rada con otros artículos33. Una desventaja es que 

nuestros anotadores tienen menos experiencia 
clínica que otros trabajos publicados, que usaron 
internos o becarios de especialidad33,34.

El texto clínico es una pieza clave en el ejer-
cicio de la medicina ya que permite documentar 
los eventos de manera elocuente y natural, acla-
rando la línea de pensamiento y sirviendo como 
respaldo. Si bien la codificación de diagnósticos, 
medicamentos y procedimientos facilita el análisis, 
probablemente ésta nunca reemplace del todo al 
texto no estructurado, y es por ello que nos parece 
relevante impulsar esta área en Chile. En países 
como España, por ejemplo, la Real Academia Na-
cional de Medicina tiene personal técnico que co-
labora con grupos de lingüística computacional35.

Trabajo futuro incluye la anotación masiva 
de textos, el desarrollo de algoritmos de recono-
cimiento automático de entidades y la aplicación 
de éstos a datos masivos de lista de espera.
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