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SUMMARY

Theautomated retrieval of filesdependscritically on the ability to gener ate precise signs concepts. Stemming
isatechnique very useful but medical termsare very complex termswhich need special attention. Our main
wasto develop a modular algorithm for complex medical termsin order to follow a new space of research on
Information retrieval. The algorithm was developed using L ISP, a programming language, and exhaustive
controlled list of rules. Asaresult, wefound good precision with lessrecall when we asked for concepts saving
signs concepts for each medical term. (Rev Hed Hered 2003; 14:224-229).
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INTRODUCCION

Lematizacion (Stemming en Ingles) es una técnica
en la recuperaciéon de datos en los sistemas de
informacién (RDSI), esta técnica sirve para reducir
variantes morfol 6gicas de la formas de una palabra a
raices comunes o lexemas; con €l fin de mejorar la
habilidad de |os motores de blsqueda paramejorar las
consultas en documentos. Basicamente, este consiste
en remover el plural, el tiempo, o los atributos finales
delapalabra(1).

Laaplicacion estdndar de estatécnicaen RDSI, esta
en larecuperacion precisade documentos sin redundar
en nuevas busquedas (2).

Por otro lado, desde €l inicio de la estandarizacion y
uso de sistemas de informaci6n se viene trabajando en
la perfeccion de estos sistemas, uno de los principales
objetivos de estos procesos es la ambigtiedad en los
conceptos, paralo cual surgio el lenguaje formal o el

uso de nimeros en €l lenguaje. El lengugje formal es
muy importante cuando necesitamos eliminar la
ambiguedad de cualquier vocabulario, en este sentido
un uso esamanerade indices. Existen 25 vocabularios
médicos con diverso alcance del lenguaje formal, uno
de ellos es e codigo internacional de enfermedades
version 10 CIE-10(3), en el cual los conceptos médicos
referidos a diagnostico tienen un correspondiente
codigo y es un perfecto gemplo de la aplicacion del
lenguaje formal para compartir datos para estadisticas
demorbilidad y mortalidad. L os dos siguientes codigos
son un ejempl o de su asociacién: codigo y descripcion
o diagnastico.

Q392: Fistula traqueo esofagica congénita sin
mencion de atresia

Q750: Craneosinostosis

Lautilidad del uso delalematizacion esextensadesde
€l plano de los sistemas de informacion en salud. Con
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la compresion del tamafio del diccionario por la
lematizaci6n seincrementalavel ocidad de blsqueday
con la indizacion de términos comunes se reduce la
ambiguiedad, asi cardiopatia, cardialgia, cardiaco van
aser términos rel acionados por tener un coman lexema.
Entonces sin ambigiiedad y con relaciones entre
conceptos es posible buscar en forma precisa codigos
relacionados en el CIE-10 y esto conllevaria a un
incremento en lacalidad delos documentos el ectronicos
en salud, [ldmese historias clinicas electronicas.

Como nuestro objetivo fue desarrollar un algoritmo
capaz de lematizar palabras médicas complejas,
nuestros objetivos especificos fueron conceptualizar
€l apareamiento entre una termino de consultay la
descripcién del concepto medico sin perder precision
ni redundar en nuevas busquedas. Por otro lado, la
contribuci6n de este desarrollo no sol o estaambientado
parael uso con €l castellano, sino parael uso con otros
lenguajes romances con raices latinas o griegas.

L enguaje médico

Los términos médicos difieren de las palabras
corrientes, por que en ellas hay frecuentes
combinacionesde muchaspalabrasdel latiny del griego.
L os antiguos lengugjes conforman alrededor del 70%
de las palabras médicas en casi todos los lenguajes
(como el esparfiol, ingles, francés, etc.) (4). Cada una
de estas palabras en latin y griego carga un significado
Unico y contribuye en €l significado de los términos
meédicos. Un gjemplo de lacomplejidad de un término
medico es:

acropaquidermoperiostosis
ACRO - PAQUI —DERMO — PERI — OSTO - OSIS

Por otro lado muchos conceptos médicos pueden ser
expresados en un palabra o en varias palabras.

Por ejemplo, estos diagndsticos son sinGnimos con
€l mismo cédigo en el CIE-10:

1. “POLIDERMATOMICSITIS’

2."DERMATO-POLIMIOSITIS

3."ENFERMEDAD DERMICA POR
POLIMIOSITIS’

Si nosotros retiramos las palabras indtiles como los
articulos, preposiciones y palabras que no ateran la
descripcion del diagndstico como: “enfermedad” y
“por” con algoritmos convencionales producimos los
siguientes conceptos claves:

1. “POLIDERMATOMIOQOSITI” (A)
2. "DERMAT” “POLIMIOSITI” (B)

3. “DERMIC” “POLIMIOSITI” (C)
Un simple calculo para ver latasa de correspondencia
en €l total de palabras en ambos término es:

1. A conB: 0/5=0%
2.AconC: 0/5=0%
3.B conC: 1/5 = 20%

Esto significa que solo uno de los tres pares de
sinénimos produce un pobre apareamiento con todos.
Sinembargo, si nosotros podriamoslematizar el término
en sus componentes, nosotros tendriamos estos
conceptos:

1. “POLI” “DERMAT” “MIOS” “ITIS" (A)
2. "DERMAT” “POLI” *“MIOS” “ITIS" (B)
3. “DERMIC” “POLI” “MIOS" “ITIS" (C)

En este caso aplicando el mismo algoritmo para ver
la tasa de correspondencia, esta mejoraria
considerablemente:

A con B: 4/4 = 100%
A conC: 3/4=75%
B con C: 3/4 = 75%

Por esta razén, el algoritmo que buscamos debe
reconocer claramente los lexemas o nucleos de
significado paraproducir pequefiostérminos sin cambiar
el concepto médico que tuvo originalmente.

Mas sobrelematizacion
1. Sobrelalematizacion

En muchos casos las variantes morfolégicas de las
pal abras tienen interpretaciones semanticas similaresy
pueden ser consideradas como equivalentes para el
propésito de aplicaciones para RDSI. En contraste los
lenguaj es natural es no son compl etamente regularesen
sus construccionesy los clasicoslematizadores producen
inevitables errores. Por otro lado las palabras que
podrian ser separadas juntas (como “adherir” y
“adhesion”) podrian quedar distintas después de la
lematizacion; y las palabras que son real mente distintas
podrian ser cortadas errébneamente (como
“experimento” y “experiencia’) (5).

2. Revision de investigacion sobre lematizacion.
A. Lematizador S

Un simple método muy usado en RDSI parapalabras
eninglesesel lematizador S(1,2); en el cual solo unas
pocas terminaciones comunes son removidas: “os’,
“as’ y “s’ (sin excepciones). Este es conservativo y
raramente reconoce en donde realizar €l corte parala
lematizacion (FiguraN°1).
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FiguraN°1: Modelode S-lematizador.

La figura N°1 muestra el esguema simple del S
lematizador, los nimeros son las reglas para cada
terminacion. La transformacion sigue estas reglas
(comoies->vy, es-> ey s-> espacio vacio).

B. Lematizador de Lovins

El lematizador de Lovins (6) fue desarrollado por
Jule Beth Lovins del MIT en 1968, este lematizador
usaun agoritmo Unico y varias listas de excepciones
para remover mas de 260 diferentes terminaciones.
Especificamente, este smple y secuencial agoritmo
(remueve un méaximo de 1 sufijo por vez y contiene 11
tablas conteniendo 260 sufijos, 29 casos pararemaocion
de sufijosy 34 reglas para decodificar terminaciones.

C. Lematizador de Porter

Esunlematizador lineal secuencial, considerado uno
de los mejores y mas conocidos |ematizadores usados
en sistemas experimentalesde RDSI (7). Este remueve
en cinco pasos controlados méas de 60 terminaciones,
removiendo terminaciones cortas sin excepciones. Cada
paso resulta en la remocion de una terminacion o la
transformacion de laraiz.

D. Lematizador de Paice-Husk

Esteesunlematizador simpleeiterativo que remueve
lasletrasfinal esde unapal abraen unindefinido nimero
de pasos. Este algoritmo usa una lista separada de
agregadosfinales, el cual esun arreglo de unalistaque
esta dividida en series y secciones, cada una de las
cuales es correspondiente a una letra del alfabeto.

E. Otras técnicas

1. Lematizador de Krovetz: Krovetz introdujo un
diccionarioflexibley declarativo junto conunnuevoy
moderado lematizador derivacional (8).

2. Lematizador Nice: Este es una combinacion del
lematizador original delaideade la agregacion de los
lematizadores S-stemmer, Porter y Krovetz. Su
algoritmo sirve al usuario en una variedad de
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necesidades; este sistema acepta 3 formas de entradas:
palabras, archivos e indices de archivos (9).

Los componentes y reglas en palabras médicas

La palabra es la unidad minima de significado; esta
puede tener unacombinacion deraices, prefijos, sufijos
y letras finales. Un término médico se compone de la
combinacion de ellas. Pero para cuestiones de
significado solo algunas partes aportan significado y
otrassirven paradar atributos o sostén aladescripcion
del concepto.

1. Los componentes validos de un término médico.

L ossufijos son amenudo usadosparaplural, y atributos
del verbo, los que podrian ser removidos. Sin embargo,
especialmente in las palabras médicas estos sufijos
cargan un importante significado, como por ejemplo el
sufijo“—ITIS” quesignificaunainflamacion o el sufijo
“—0SIS’ que significa un proceso degenerativo. Ellos
tienen que ser preservados por que cargan un significado
importante parala palabra médica, pero tienen que ser
cortados en orden a conseguir la verdadera raiz de la
palabra. Lo remanente luego de remover sufijos y
lexemas generalmente es frecuentemente una
combinacion de prefijoscomo “A-", “EPI-", “HEMI-",
“POLI-", y raices como “NEURO-" o “CEFALO-".
Ambos siempre cargan informacién importante y por
supuesto tienen que se preservados.

2. Los componentes invalidos de un término médico.
Estos componentes invélidos son las uniones y
eufénimos. Cuando lasraices estan juntasen unapalabra
medica, estasraices estajuntas usua mente por uniones
conectores como “—e-", “-i-", “-0-", “-e0-", “-i0-", “-
ico-", 0" —ato-". Generamente, las pal abrasfinales son
[lamadas euf énimos por que ellos no agregan significado
ala palabra, en vez de eso su funcion es dar un buen
sonido a la palabra. Una raiz puede tener diferentes
conectores y eufénimos dependiendo de la siguiente
raiz, sufijo como por ejemplo:

“cardialgia’ : “CARD” “-1-" “ALGIA”
“cardiopatia’: “CARD” “-10-" “PATIA”
“cardiaco”: “CARD” “-I-"ACO"

L os conectores no agregan mas significado y pueden
ser descartados. Sin embargo es necesario ser muy
cuidadosos en esto porque hay algunasraices quetienen
como letrasfinales, letras que son importantesy quelo
diferencian de otraraiz y tiene un significado diferente
en el sentido de distinguirlos de otra raiz, como por
giemplo“HEMI-" y “HEMO-" 0“ANTI-" y “ANTE-"
(Figura N°2).
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FiguraN°2: M odelo delacomposicién deunapalabra
medica complejausadasen nuestro sistema.

Prefijo | L | Raiz1l | L|..| Raizn | Sufijo | Eufonio

3. Reglas generales en el proceso de lematizar.

En el sentido de identificar raices, prefijos, sufijos,
conectores y eufénimos en las palabras médicas en
forma correcta, nosotros establ ecimos reglas para cada
una de estas clases. Estas reglas contenian la forma
normalizada de un lematizador con prefijos y sufijos
sin sus usuales conectores o eufénimos.

4. Lasreglas especificas para |l os componentes cortos.
Algunas veces, los componentes cortos que son
usualmente los prefijos son a menudo falsamente
reconacidos, como por gjemplo el prefijo A- que esta
presente en la palabra afaquia, podria ser falsamente
removido en la palabra arteria destruyendo su
significado:

“arterid’” quitdndoleseria“A” —“RTERIA”

Algunas veces este proceso es bueno:
“afonia’ produciendo dos conceptos “A”- “FONIA”

Este cuidado previene que futuras raices de un
término puedan eliminarse en forma errada y puedan
formar una descomposicion cadtica de los restos de
la palabra. Este problema fue encontrado con suma
importancia en las palabras con menos de 3 letras. La
regla que se asumio6 para esto es mas 0 menos asi:

Codigo LISP

... (COND ((AND (=0 (SEARCH X STR))(STRING-
EQUAL X “A")(FIND (SUBSEQ STR 1 4) A-
EXCEPTIONS)) T) ...

Esto significa

Un componente con menos de 3 letras (x) es solo
separado de la raiz (str), si esta es seguida por un
componente conocido dentro de las excepciones para
laletra“a’ (a-excepciones).

METODOLOGIA

Luego de conceptualizado el problema con los
conceptos médicos se trabajo en |o siguiente:

Creacion del algoritmo de lematizacion: Paralo cual
se eligio un lengugje declarativo de trabajo y de facil
adaptacion a listas, este fue el Lenguaje LISP. Como
software para declarar el algoritmo se uso el Allegro

Common Lisp version 6.2 para Windows.

Creacion de las listas y reglas. Estas listas fueron
creadas usando un diccionario de latin y griego, estas
listas fueron escritas en formato texto.

Ladeclaracion del algoritmo empieza por tres pasos
fundamental es:

En el primer paso, unalistadeterminalapresenciade
un prefijo, raiz o sufijo conocido en la palabra.

El segundo paso ocurre solo si la palabra no tiene
ningun prefijo, raiz o sufijo conocido. En el segundo
paso, un algoritmo que lematiza en forma estandar
remueve los plurales, atributos de los verbos o
eufonimos.

El tercer y Ultimo paso es descomponer lapalabraen
raices, prefijos y sufijos de acuerdo con las reglas
preestablecidas (Figura N°3).

LafiguraN°3 muestralos 4 sub. pasosdelos 3 pasos.
El sub-paso 1 guarda el sufijo y el eufénimos (letra
final) por que no existe un conector entre estas partes;
€l sub.-paso 2 descompone el conector entre el sufijoy
el eufdnimos de acuerdo a las reglas; €l sub-paso 3
termina de descomponer €l resto de las palabras de
acuerdo alasreglasen |las palabras médicasy borralos
conectores. El sub-paso 4 une los posibles prefijos,
raices y sufijos en un solo texto.

RESULTADOS
1. Implementacion

El agoritmo fue implementado en LISP. Este es un
lenguaje de programacién muy usado en sistemas

FiguraN° 3: Pasosdela descomposicion delaspalabras
médicascomplejascon nuestro sistema.

"DETECCONDREOPLA SI‘.‘E'

. PR— e

"OSTE" "CONDR" "PLASIA"
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expertos y para Inteligencia Artificial, ademés trabaja
muy bien con listas y texto.

El algoritmo es secuencial y con moderacion en cada
uno de ellos, es decir si uno de los pasos no es
completado se suspende el proceso y se devuelve la
palabra sin modificacion, esta secuencias es de tres
etapas:

Parael paso uno nosotrosdesarrollamos un agoritmo
gue trabaja consultando un diccionario de sufijos y
prefijos.

El Segundo algoritmo essimilar al algoritmo de Porter
con ladiferencia que esta adaptado a pal abras médicas
en castellano.

La separacion de los componentes en el paso tres es
realizado bidireccionalmente desde el inicio hastael fin
de la descomposicion de la palabra. Esto asegura que
si el término contiene un componente desconocido, un
maximo de componentes conocidos son reconocidos.
Por otro lado, las listas de las reglas y el componente
son ordenados por longitud haciendo seguro que
siempre se busgue primero la parte mas larga de los
componentes.

Finalmente, nosotros evaluamos €l agoritmo modular
con unalista de mas de 15,000 términos médicos que
fueron extraidos del CIE-10 (3). Todos los términos
fueron descompuestos en sus lexemas y se guardo
firmas conceptuales para cada término especifico.

Por ejemplo:

1. El algoritmo arreglé términos complejos con muchos
prefijos y sufijos en forma correcta:
“Hipergammaglobulinemias’: “HIPER” —* GAMMA”
—"GLOBUL" —“EMIA”

2. También nombres y formas de atributos son
arreglados para un mismo concepto:

“leucocito”: “LEUCO” —=“CIT”
“leucocitarios’: “LEUCO” —“CIT”
“displasid’: “DIS" —“PLAS’
“displasicas’: “DIS" —“PLAS’

3.Y losprefijos, raicesy sufijos mantuvieron su propia
firma conceptual:

“afasid’: “A” —“FASI”

“anhidrosis’: “AN” —“HIDR” —*OSIS’
“anaerobio”: “AN” —*AERO” —“BIO”
“antebrazo”: “ANTE” —“BRAZO”
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“anterior”: “ANTERIOR”

2. Limitaciones

L os resultados presentan una buena performance y
efectividad pero estos dependen principalmente de
disponer de una lista completa de términos médicos.
Estas listas que deben ser preparadas exhaustivamente
necesitan muchas veces realizarse manualmente y alli
se pueden inducir errores.

DISCUSION

El agoritmo desarrollado para lematizar términos
médicos complejos abre un espacio de investigacion
en la aplicacion de los sistemas de informacién en los
registros médicos. Si bien es cierto que estaes un &rea
para las escuelas de informéticay computacion ya lo
es paralos nuevos programas de informética en salud.
En consecuencia, el desarrollo de motores de blsqueda
comprensivos y potentes para los registros médicos
no solo esté basado en el avance de los procesadores
sino también en los algoritmos de busgueda. Nuestra
contribucion busca llenar ese espacio de investigacion
operativadelaaplicacion delossistemasdeinformacidn
sobre €l lenguaje medico. Una aplicacion cercana de
este algoritmo es la codificacion automética de
vocabularios controlados como CIE-10, con la misma
ideano esdificil plantear su integracion parael uso de
sistemas expertos de diagndsticos con el fin de
reconocer palabras agrupadas por comunes lexemas o
procesos comunes.

El alcance de este trabajo va principalmente parala
nueva érea de informética médica sobre todo para €l
uso de sistemas expertos paralablsquedade conceptos
médicos y lenguaje médico estructurado.

Finalmente, como futura investigacion, nosotros
planteamos que su implementacion en el mundo real
debe ser aplicadaen historias clinicas electronicas para
la busgueda de conceptos médicos afines.
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