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Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado explora la unién de la inteligencia artificial y la medi-
cina, abordando uno de los grandes retos actuales: como transformar la creciente cantidad de
informaciéon médica en conocimiento 1til para el diagnoéstico.

En un contexto donde la literatura médica se duplica cada 73 dias y los profesionales disponen
de apenas 6 a 10 minutos por paciente, la necesidad de herramientas inteligentes de apoyo al
diagnostico se vuelve critica.

Esta investigacion compara el potencial de tres enfoques de procesamiento del lenguaje natural
aplicados al diagnéstico médico:

1. Modelos generalistas sin entrenamiento especifico, evaluando su capacidad para
comprender y responder a consultas clinicas complejas.

2. Fine-tuning, que adapta un modelo con conocimientos generales al dominio médico
mediante exposiciéon a miles de casos clinicos, sintomas y tratamientos.

3. Retrieval-Augmented Generation (RAG), un sistema que combina generacion de
texto con recuperacion de informaciéon médica actualizada, permitiendo respuestas fun-
damentadas en evidencia reciente sin necesidad de entrenar el modelo.

La metodologia desarrollada incluye la creacién de un conjunto de datos clinicos mediante téc-
nicas avanzadas de web scraping, extrayendo informacion verificada de fuentes médicas recono-
cidas como Mayo Clinic y RxList, generando un dataset estructurado de 1.150 enfermedades
y 3.929 farmacos, estableciendo relaciones seméanticas complejas entre sintomas, diagnosticos
y tratamientos.

La evaluacién se basé en métricas avanzadas que van mas alla de la coherencia textual, inclu-
yendo precision diagnodstica, contextualizacion clinica, eficiencia temporal y fiabilidad. Ade-
mas, se utilizo la herramienta RAGAS para medir aspectos como la relevancia del contexto
recuperado y la precision de las respuestas al contenido médico.

El proyecto culmina con el disefio de un agente conversacional clinico que integra el enfoque més
eficaz, capaz de analizar sintomas, generar diagnosticos diferenciales y justificar sus respuestas
con evidencia cientifica. Mas alla de lo técnico, esta propuesta contribuye al desarrollo de una
medicina mas personalizada, donde la inteligencia artificial complementa y amplifica el juicio
clinico humano.
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Summary

This Final Degree Project explores the union between artificial intelligence and clinical medi-
cine, addressing one of today’s most pressing challenges: how to transform the growing volume
of medical information into useful knowledge for diagnosis.

In a context where medical literature doubles every 73 days and healthcare professionals have
only 6 to 10 minutes per patient, the need for intelligent diagnostic support tools becomes
critical.

This research compares the potential of three natural language processing approaches applied
to medical diagnosis:

1. General-purpose language models without domain-specific training, assessing
their ability to understand and respond to complex clinical queries.

2. Fine-tuning, which adapts a general-purpose model to the medical domain by exposing
it to thousands of clinical cases, symptoms, and treatments.

3. Retrieval-Augmented Generation (RAG), a system that combines text generation
with real-time retrieval of updated medical information, enabling responses grounded in
recent evidence without retraining the model.

The methodology includes the creation of a clinical dataset using advanced web scraping
techniques, extracting verified information from reputable medical sources such as Mayo Clinic
and RxList. This process resulted in a structured dataset of 1,150 diseases and 3,929 drugs,
establishing complex semantic relationships between symptoms, diagnoses, and treatments.

The evaluation was based on advanced metrics that go beyond textual coherence, including
diagnostic accuracy, clinical contextualization, response efficiency, and reliability. Additionally,
the RAGAS tool was used to assess aspects such as the relevance of retrieved context and the
factual consistency of the generated responses.

The project concludes with the design of a clinical conversational agent that integrates the
most effective approach, capable of analyzing symptoms, generating differential diagnoses,
and justifying its suggestions with scientific evidence. Beyond its technical contributions, this
work supports the development of truly personalized medicine, where artificial intelligence
enhances—rather than replaces—clinical judgment.
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Glosario

A

API Application Programming Interface - Interfaz que permite la comunicaciéon entre diferentes

sistemas de software, facilitando el intercambio de datos y funcionalidades.

ATENCION PRIMARIA Primer nivel de contacto de los pacientes con el sistema sanitario,
donde se resuelve aproximadamente el 80 % de los problemas de salud.

ATTENTION MECHANISM Mecanismo de atencién - Técnica que permite a los modelos
de lenguaje enfocarse en partes relevantes de la secuencia de entrada, mejorando la comprension
contextual.

B

BACKPROPAGATION Algoritmo fundamental para calcular gradientes en redes neuronales,
propagando el error hacia atras por las capas para ajustar los pesos.

BATCH SIZE Tamaio de lote - Ntimero de muestras procesadas en paralelo antes de actualizar
los parametros del modelo durante el entrenamiento.

BEAUTIFULSOUP Libreria de Python especializada en extraer datos de archivos HTML y
XML, ampliamente utilizada en web scraping.

BIOBERT Modelo BERT especializado en textos biomédicos, entrenado sobre corpus de literatura
cientifica médica para mejorar la comprension de terminologia clinica.

BIOGPT Modelo de lenguaje especializado en el dominio biomédico, basado en la arquitectura
GPT y entrenado especificamente con literatura médica.

BLEU Bilingual Evaluation Understudy - Métrica estandar para evaluar la calidad de texto gene-
rado autométicamente comparandolo con referencias humanas.

C
CHECKPOINT Punto de guardado durante el entrenamiento que preserva el estado completo

de los parametros del modelo, permitiendo reanudar o evaluar diferentes etapas.

CHUNKS Fragmentos de texto de tamamo fijo utilizados en sistemas RAG para facilitar la recu-
peracién eficiente de informaciéon relevante.

CNN Convolutional Neural Networks (Redes Neuronales Convolucionales) - Arquitectura especia-
lizada en procesar datos con estructura espacial como imégenes.

CORPUS Colecciéon estructurada y organizada de textos utilizados para entrenamiento, anélisis
lingiiistico o evaluacién de modelos de lenguaje.

COSINE SIMILARITY Similitud del coseno - Métrica que mide la similitud entre dos vectores
basédndose en el angulo entre ellos, muy utilizada en analisis semantico.

CROSS-VALIDATION Validacién cruzada - Técnica estadistica para evaluar la capacidad de
generalizacion de un modelo dividiendo los datos en multiples conjuntos.

CSV Comma-Separated Values - Formato de archivo estandar para almacenar datos tabulares se-
parados por comas, facil de procesar y compartir.

CSS Cascading Style Sheets — lenguaje de hojas de estilo en cascada para describir la presentacion
visual de documentos HTML en la web

D

DATA PREPROCESSING Preprocesamiento de datos - Conjunto de técnicas para limpiar,
transformar y preparar datos antes del entrenamiento de modelos de aprendizaje automaético.




DATASET Conjunto de datos estructurado y etiquetado utilizado para entrenar, validar o evaluar
modelos de aprendizaje automaético.
DIAGNOSTICO DIFERENCIAL Proceso clinico sisteméatico para distinguir entre dos o méas

enfermedades que presentan sintomas similares o superpuestos.

E

EFECTO ICEBERG Fenémeno clinico donde la informacién visible del paciente representa solo
una pequena parte del problema médico completo.

EMBEDDINGS Representaciones vectoriales numéricas que capturan el significado seméantico de
palabras o textos en un espacio multidimensional.

ENCODER-DECODER Arquitectura neural que codifica una entrada en una representacion
interna y la decodifica en una salida especifica para la tarea.

EPOCHS Epocas - Ntumero de veces que el algoritmo de entrenamiento recorre completamente
todo el conjunto de datos durante el proceso de aprendizaje.

F

F1-SCORE Meétrica que combina precision (precision) y exhaustividad (recall) para proporcionar
una evaluacion equilibrada del rendimiento del modelo.

FAISS Facebook AI Similarity Search - Libreria optimizada para realizar busquedas eficientes de
similitud en conjuntos masivos de vectores.

FINE-TUNING Ajuste fino - Proceso de reentrenamiento de un modelo preentrenado con datos
especificos del dominio para especializarlo en tareas particulares.

G

GPT-2 Generative Pre-trained Transformer 2 - Modelo de lenguaje generativo desarrollado por
OpenAl, precursor de versiones mas avanzadas.

GRADIENT DESCENT Algoritmo de optimizacién iterativo que minimiza una funcion de
pérdida ajustando gradualmente los parametros del modelo.

H

HIPAA Ley estadounidense que regula la protecciéon y confidencialidad de la informacién médica.
Establece estandares para el manejo seguro de datos de salud por parte de sistemas tecnologicos
en entornos clinicos.

HTML HyperText Markup Language — lenguaje de marcado estandar para estructurar contenido
y documentos en la web

HUGGING FACE Plataforma lider que proporciona modelos de lenguaje preentrenados, herra-
mientas de NLP y una comunidad activa de desarrolladores.

HYPERPARAMETERS Hiperparametros - Configuraciones del modelo que se establecen antes
del entrenamiento y controlan el proceso de aprendizaje.

I-J

IA Inteligencia Artificial - Rama de la informéatica que desarrolla sistemas capaces de realizar tareas
que tradicionalmente requieren inteligencia humana.

JSONL JSON Lines - Formato de archivo donde cada linea contiene un objeto JSON valido e
independiente, ideal para datasets grandes.

JUICIO CLINICO Capacidad profesional para evaluar informacién médica compleja y tomar
decisiones diagnosticas y terapéuticas fundamentadas.




LEARNING RATE Tasa de aprendizaje - Hiperparametro que controla la magnitud de los ajus-
tes realizados en los pesos del modelo durante el entrenamiento.

LLM Large Language Models (Grandes Modelos de Lenguaje) - Redes neuronales profundas entre-
nadas con enormes cantidades de texto para dominar el lenguaje humano.

M

MAYO CLINIC Institucién médica de prestigio mundial, reconocida por su excelencia clinica y
utilizada como fuente confiable de informacion médica.

MINILM Modelo de lenguaje generalista, eficiente y ligero, disefiado para funcionar con recursos
computacionales limitados.

MLP Multi-Layer Perceptron (Perceptron Multicapa) - Red neuronal con multiples capas comple-
tamente conectadas, arquitectura fundamental del deep learning.

O-P

OVERFITTING Sobreajuste - Situacion problemética donde un modelo aprende demasiado es-
pecificamente los datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion.

PANDAS Libreria de Python ampliamente utilizada para manipulacion, analisis y procesamiento
de datos estructurados de forma eficiente.

PERPLEXITY Métrica que cuantifica la incertidumbre de un modelo de lenguaje al predecir la
siguiente palabra en una secuencia de texto.

PROMPT ENGINEERING Disciplina que se enfoca en el disefio y optimizacion de instruc-
ciones (prompts) para maximizar el rendimiento de modelos de lenguaje.

PUBMED Base de datos bibliografica de literatura biomédica y ciencias de la vida mantenida por
la National Library of Medicine.

R

RAG Retrieval-Augmented Generation (Generacion Aumentada por Recuperacion) - Técnica que
combina modelos de lenguaje con sistemas de recuperacion de informacién externa.

RAGAS Retrieval-Augmented Generation Assessment Score - Framework especializado para eva-
luar objetivamente el rendimiento de sistemas RAG.

RGPD Reglamento europeo que garantiza la protecciéon de los datos personales. Obliga a que
cualquier sistema que procese informacion sensible, como agentes conversacionales en salud,
cumpla con principios de transparencia, minimizacién y consentimiento informado.

RNN Recurrent Neural Networks (Redes Neuronales Recurrentes) - Arquitectura disenada para
procesar secuencias de datos con memoria temporal.

ROUGE Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Conjunto de métricas para evaluar
la calidad de restimenes automaéticos.

RXLIST Base de datos en linea especializada que proporciona informacion detallada sobre medi-
camentos, dosificaciones y efectos secundarios.

S

SAPBERT Modelo avanzado basado en PubMedBERT, optimizado especificamente para tareas
de alineamiento seméntico en el dominio médico.

SCRAPY TFramework de Python robusto y escalable para realizar web scraping de forma eficiente
en proyectos de gran envergadura.




SELENIUM Herramienta de automatizacion de navegadores web, especialmente 1itil para extraer
datos de sitios web dindmicos e interactivos.

SILHOUETTE SCORE Meétrica que evalua la calidad de agrupamientos (clustering) midiendo
tanto la cohesiéon interna como la separacion entre grupos.

T

TEMPERATURE Hiperpardmetro que controla el nivel de aleatoriedad en la generacion de
texto, influyendo en la creatividad versus consistencia de las respuestas.

TINYLLAMA Version compacta y eficiente de un modelo de lenguaje grande, disenada para
funcionar con recursos computacionales limitados.

TOKENIZACION Proceso fundamental de dividir texto en unidades mas pequefias (tokens) que
pueden ser procesadas efectivamente por modelos de lenguaje.

TOP-P SAMPLING Técnica avanzada de muestreo que selecciona palabras de un subconjunto
dindmico de tokens méas probables, mejorando la calidad del texto generado.

TRANSFORMERS Arquitectura revolucionaria de red neuronal que utiliza mecanismos de aten-
cion para procesar secuencias de datos de forma paralela y eficiente.

t-SNE Técnica de reduccion de dimensionalidad que proyecta datos de alta dimensién, como embed-
dings, en un espacio bidimensional, permitiendo visualizar relaciones seménticas entre palabras
de forma intuitiva.

\%\%

WEB SCRAPING Raspado web - Técnica automatizada para extraer datos estructurados de
péaginas web utilizando herramientas y scripts especializados.

WEIGHT DECAY Decaimiento de pesos - Técnica de regularizaciéon que previene el sobreajuste
anadiendo una penalizacion a los pesos grandes del modelo.







Introduccioén

“La inteligencia es la habilidad de adaptarse al cambio.”
— Stephen Hawking (2018)

En los dltimos anos, la inteligencia artificial (IA) se ha reconocido como una poderosa aliada
de la inteligencia humana, destacando por su capacidad para procesar, analizar y almacenar
grandes volumenes de datos. Este avance ha sido posible gracias al crecimiento exponencial
de la capacidad computacional, el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico y la
disponibilidad de grandes conjuntos de datos.

En el sector médico, estas tecnologias estan comenzando a transformar la forma en que se
toman decisiones clinicas. Los sistemas sanitarios basados en IA pueden analizar miles de
historiales clinicos, investigaciones recientes y sintomas complejos para ayudar a los médicos
en sus diagnosticos.

Una forma de entender esta evolucion es pensar en la medicina como si fuera un sistema
de nombres y apellidos. El “nombre” representa la enfermedad general (por ejemplo, céncer),
mientras que el “apellido” define su particularidad: cdncer de mama triple negativo, cancer de
pulmén no microcitico, etc. Es precisamente ese “apellido” el que marca la diferencia en la
evolucion esperada de la enfermedad y el plan de tratamiento.

El objetivo no es solo identificar patrones comunes que siguen las enfermedades, sino también
adaptar el diagnoéstico y tratamiento a las particularidades concretas de cada persona: su
genética, su entorno, su historial clinico. En este contexto, los modelos basados en inteligencia
artificial no solo mejoran la capacidad de resolucién médica, sino que permiten disenar y
evaluar las diferentes estrategias sanitarias a fin de obtener una mayor eficacia y resolucién
en la lucha contra las enfermedades de una manera mucho més personalizada, ajustadas a la
realidad tnica de cada paciente.

De esta manera, la inteligencia artificial no sustituye al juicio clinico, sino que lo amplifica,
ayudando a los profesionales a ver méas alla del “nombre” de la enfermedad y a actuar con
precision sobre su “apellido”. '

Todo el codigo desarrollado para este Trabajo de Fin de Grado se encuentra disponible en el repositorio
de GitHub: https://github.com/MonicaFerrerGC/TFG-diagnostic-chatbot-11lm



https://github.com/MonicaFerrerGC/TFG-diagnostic-chatbot-llm

La Revoluciéon de la TA en su lucha contra las enferme-
dades

Un Puente entre la Tecnologia y la Atencion Humana

Un escenario en el que cada sintoma de un paciente activa un sistema inteligente capaz de
analizar millones de casos en segundos; donde los médicos cuentan con un asistente que nunca
olvida un estudio cientifico; y donde los diagnosticos se enriquecen con el conocimiento colectivo
de la medicina. Esta visién, que hasta hace poco parecia ciencia ficcién, esté transforméndose
en una realidad gracias a la inteligencia artificial.

Se proyecta que para el ano 2030, cerca del 25% de la poblaciéon europea superara los 65
anos de edad [8]. Este fenémeno, conocido como el “tsunami plateado”, esté4 impulsando una
demanda creciente de servicios de salud que desborda la capacidad humana de los sistemas
sanitarios actuales [9].

Los profesionales sanitarios se enfrentan a una tensién creciente: cada vez hay mas conoci-
miento disponible, pero menos tiempo para asimilarlo [10]. Solo en PubMed, se indexan mas
de 10.000 articulos biomédicos al ano provenientes de distintas instituciones, y se estima que
la cantidad total de literatura médica se duplica aproximadamente cada 73 dias [11]|. Esta
sobrecarga informativa dificulta la toma de decisiones clinicas rapidas y precisas.

Por ello, la inteligencia artificial se plantea como un amplificador cognitivo: una herramienta
capaz de filtrar el ruido de datos, identificar patrones relevantes y destacar informacion critica
en tiempo real. Su papel es ayudar a los profesionales a navegar con mayor eficacia por un
entorno clinico cada vez méas complejo y dinamico.

Un ejemplo reciente y revelador fue la pandemia de COVID-19. En ese contexto, la IA no
solo ayud6 a detectar brotes tempranos, sino que también aceleré el desarrollo de farmacos
y vacunas. Plataformas como Fxscientia, utilizaron modelos de TA para disefiar en tiempo
récord inhibidores dirigidos a enzimas clave del virus, como la proteasa Mpro, reduciendo
significativamente los tiempos tradicionales de investigacion |12].

Ademas, la IA permite avanzar hacia una medicina verdaderamente personalizada. No basta
con identificar la enfermedad, el “nombre”; sino comprender su “apellido™: el subtipo, la mu-
tacién genética, el contexto clinico. Cada paciente es tinico, y su diagnodstico y tratamiento
deben adaptarse no solo a la patologia, sino también a su ADN, su entorno, su historial y sus
respuestas individuales. En este sentido, la IA puede trazar estrategias sanitarias mas eficientes
y disenar intervenciones ajustadas a las caracteristicas concretas de cada persona.




Estructura del documento

Este Trabajo de Fin de Grado se organiza en varias secciones que abordan de forma progresiva
los aspectos tedricos, metodolégicos, técnicos y experimentales del estudio:

1.

Introduce el contexto general del trabajo, destacando el papel emergente de la IA en
el A&mbito médico, los retos actuales del diagnéstico clinico y la motivacién que impulsa
esta investigacion.

. Presenta los fundamentos teéricos, explicando los conceptos clave relacionados con los

modelos de lenguaje natural a gran escala (LLM), el ajuste fino (fine-tuning) y la estra-
tegia de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG), asi como su relevancia en el
entorno clinico.

Describe la metodologia empleada, incluyendo la construcciéon de una base de datos cli-
nica, el disefio experimental, los modelos utilizados y los criterios de evaluacion definidos
para el estudio comparativo.

. Corresponde al desarrollo, donde se detallan los procesos de implementacion técnica,

entrenamiento de modelos, integraciéon de sistemas y preparacion del entorno de pruebas.

Presenta los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de los tres enfoques propuestos:
el modelo base, el modelo ajustado y el sistema con RAG. Se analizan métricas como la
precision diagnoéstica, la contextualizacion de las respuestas y la eficiencia computacional.

. Recoge las conclusiones del trabajo, destacando las principales aportaciones, limitaciones

encontradas y posibles lineas de mejora. También se plantean futuras lineas de investi-
gacion orientadas al desarrollo de asistentes conversacionales médicos.

Esta estructura permite abordar de forma ordenada y comprensible los distintos componentes
del estudio, facilitando asi su lectura.




Objetivos

“Vivimos en una sociedad profundamente dependiente de la ciencia y la tecnologia, en la que

casi nadie sabe nada de estos temas.”
— Carl Sagan, El mundo y sus demonios (1995)

La inteligencia artificial esta transformando la practica médica, no como sustituto del juicio
clinico, sino como una herramienta que refuerza la capacidad de los profesionales sanitarios
para analizar datos, integrar conocimientos y tomar decisiones |13|.

Por ello, el propésito principal es identificar qué enfoque de inteligencia artificial ofrece un
mayor potencial para revolucionar el diagnoéstico clinico: jmodelos genéricos que imitan el
razonamiento humano?, jsistemas especializados mediante entrenamiento médico?, jo arqui-
tecturas que integran el conocimiento global de la medicina en tiempo real?

Esta comparacién permitira evaluar el potencial de cada enfoque como herramienta de apoyo
en la toma de decisiones médicas, con el fin de disenar un agente conversacional (chatbot) que
integre la solucién mas eficaz de los tres enfoques descritos.

Para alcanzar este proposito, se han definido los siguientes objetivos especificos (OE):

1. OE1: Desarrollar una base de datos clinica estructurada mediante técnicas avanzadas
de web scraping (2.2.4).

2. OE2: Evaluar la comprension médica de un modelo LLM genérico (2.2.3) sin entrena-
miento especifico, mediante distintos escenarios clinicos.

3. OE3: Entrenar modelos con fine-tuning (2.2.5) para simular el razonamiento clinico,
exponiéndolos gradualmente a casos complejos y ajustando su precisiéon con retroali-
mentacion.

4. OE4: Disenar un sistema basado en RAG (2.2.6) que consulte en tiempo real fuentes
€Omo:

e 4.8 millones de articulos en PubMed |14/,
e 120 000 estudios en ClinicalTrials.gov |15/,

e 85+ guias clinicas internacionales actualizadas [16].

5. OE5: Comparar el rendimiento de tres enfoques (modelo base, fine-tuned y RAG) 17|
en precision diagnéstica, contexto, eficiencia y fiabilidad.
6. OEG6: Desarrollar un agente conversacional clinico que:
e Analice sintomas
e Cruce datos con el historial médico
e Genere diagnosticos diferenciales

e Justifique sugerencias con evidencia reciente

7. OET: Validar el sistema con pruebas funcionales y evaluar sus implicaciones éticas, de
seguridad y aplicabilidad clinica, asegurando que complemente el juicio humano.




| Contexto

2.1 Contexto clinico

“El buen médico trata la enfermedad; el gran médico trata al paciente que tiene la

enfermedad.”
— William Osler (1892)

El proceso diagnéstico no sigue un patrén tnico ni se comporta igual en todos los pacientes.
Cada caso plantea un escenario distinto, influido por cémo se presentan los sintomas, el con-
texto del paciente y la forma en que comunica lo que le ocurre. Por ello, el médico debe ser
capaz de interpretar una realidad compleja y muchas veces incompleta.

Este es el dia a dia de la atencién primaria, donde el 68 % de las consultas se basan en sintomas
poco concluyentes que podrian ocultar desde una gripe comtn hasta un céncer en fase inicial
[18]. Todo esto ocurre en un contexto de tiempo extremadamente limitado; en Espana, un
médico de familia dispone de apenas 6 a 10 minutos por paciente, y en muchos casos, incluso
menos [19].

2.1.1 La Paradoja del Primer Contacto

La atencién primaria es el primer lugar al que acuden los pacientes y donde se resuelven
aproximadamente el 80% de los problemas de salud. Sin embargo, el 20 % restante incluye
casos més complejos, donde el diagnostico se convierte en una auténtica busqueda de “la aguja
en un pajar”. |20
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Figura 2.1: Sintomas més comunes en atencién primaria
[21]

En muchos centros de salud, los médicos de atencion primaria atienden entre 30 y 50 pacien-
tes al dia, limitando la posibilidad de dedicar tiempo suficiente a casos que requieren una
exploracion mas profunda antes de establecer un diagnostico adecuado.|22|




El efecto iceberg |23] refleja como gran parte de la informacion clinica permanece oculta bajo
la superficie (Figura 2.2). En medicina no basta con escuchar lo que el paciente dice, también
importa lo que no dice. Al igual que en la serie House M.D. |24], “todos mienten”: por miedo,
vergiienza o desconocimiento, muchos omiten informacién relevante.

Antecedentes Edad y sexo

Estado inmunolégico 4 Factores genéticos

Entorno laboral y ambiental

Salud mental Condiciones de vida

Figura 2.2: Efecto Iceberg: Factores visibles e invisibles que afectan el diagnoéstico clinico

2.1.2 Del Sintoma a la Decisién

“El arte del diagndstico clinico reside en la capacidad de formular las preguntas adecuadas.”
— Harriet B. Braiker (2002)

El diagnostico clinico es un proceso que avanza de forma progresiva, donde cada nuevo sintoma
observado aporta una pieza méas al "rompecabezas”. A medida que el cuadro clinico evoluciona,
las hipotesis iniciales se validan, ajustan o descartan.

Derivacion directa . .
segun protocolo [Diagnf:ratico definitivo}<

TSI . TSI | Si

Evaluacion 4Sintomas . NO_| Historia dlinica detallada (Hallazgos ~ No |~ Prebas = i Resultados
inicial especificos? y examen fisico concluyentes? pt‘:rasicas concluyentes?
No

Valorar criterios de
derivacion

Figura 2.3: Proceso de diagnéstico clinico en atencién primaria




El Juicio Clinico en la Incertidumbre

“La medicina es una especialidad de decisiones tomadas con informacion incompleta, en

tiempo limitado y bajo presion de consecuencias.”
— Barbara Starfield (2000)

Tomar decisiones médicas no responde a férmulas ni a soluciones exactas, ya que intervienen
multiples factores: el conocimiento médico, la experiencia acumulada, el contexto personal del
paciente y, en muchas ocasiones, una forma de intuicién que se cultiva con los anos.

Es fundamental que el médico sea capaz de interpretar silencios, contradicciones y matices
en el relato del paciente, puesto que la informacién que el paciente puede omitir, minimizar o
incluso distorsionar, ya sea por miedo, vergiienza o desconocimiento, puede llevar a diagnésticos
erroneos |25].

La intuicién no es una corazonada al azar, surge de la experiencia acumulada tras observar
numerosos casos clinicos, de reconocer patrones que no siempre se ajustan perfectamente, y
de saber cuando algo “no encaja del todo”, aunque los datos atn no lo confirmen [26|.

De esta manera, el médico aprende a convivir con la incertidumbre [27|. No siempre se puede
dar un diagnostico claro en la primera consulta; a veces, lo més prudente es observar y esperar
(estrategia watch-and-wait) |28|.

Diagnoéstico Asistido por Inteligencia Artificial

“La inteligencia artificial no reemplazard a los médicos, pero los médicos que la usen

reemplazardn a los que no lo hagan.”

— Eric Topol (2019)

En un entorno clinico cada vez mas complejo, el diagnostico suele abordarse de forma colabo-
rativa. En muchos hospitales, especialmente ante casos dificiles, se conforman equipos médicos
de distintas especialidades que aportan su experiencia, debaten posibilidades y contrastan
hipotesis mediante la discusion conjunta [29)].

En este contexto, la inteligencia artificial no se plantea como un reemplazo del diagnosti-
co clinico, sino como un miembro més del equipo médico: una herramienta que aporta una
perspectiva adicional basada en el analisis de grandes volimenes de datos [30|. Gracias a su
capacidad para procesar historiales médicos, resultados de laboratorio y literatura cientifica
en cuestion de segundos, los sistemas de IA pueden generar hipdtesis diagnodsticas, sugerir
pruebas complementarias y alertar sobre posibles diagnésticos diferenciales que podrian pasar
desapercibidos |31].

El diagnostico asistido por IA representa, por tanto, una evolucion del juicio clinico colabo-
rativo. Es una alianza entre conocimiento humano y capacidad computacional, orientada a
ofrecer una atencién mas precisa, personalizada y segura.




2.2 Estado del arte

“La inteligencia artificial no es el futuro, es el presente.”
— Stephen Hawking (2017)

A pesar de que la inteligencia artificial en la medicina ya forma parte del presente, sigue
existiendo atn un gran desconocimiento sobre como funciona y cémo puede mejorar la atencion
sanitaria. jQué significa que una maquina “aprenda” ;Coémo puede un modelo de lenguaje
entender un texto médico? ;Y por qué es necesario “ajustarlo” para que funcione bien en un
entorno clinico?

2.2.1  ;Qué es la Inteligencia Artificial?

La inteligencia artificial es una rama de la informatica que desarrolla sistemas capaces de
realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el aprendizaje, el razo-
namiento, la percepcién o la toma de decisiones. Utiliza algoritmos y modelos matematicos
para analizar datos, reconocer patrones y adaptarse a nuevas situaciones.

La siguiente figura refleja la evoluciéon de la inteligencia artificial a lo largo del tiempo. Esta
progresion refleja no solo avances tecnoldgicos, sino también un cambio en la forma en que
concebimos y aplicamos la inteligencia artificial en distintos &mbitos, incluida la medicina.

H Machine Learning

Sistemas |A aprenden de datos histéricos

1980's

Q Deep Learning
2010's Modelos de Machine Learning que imitan la
funcién del cerebro humano

|A Generativa (Gen Al)
2020's Modelos de Deep Learning crean contenido
original

Tabla 2.1: Evolucién y relacién de la Inteligencia Artificial

2.2.2  Redes Neuronales: Inspiraciéon Biolégica, Aplicacién Digital

“Emn lugar de intentar producir un programa que simule la mente del adulto, spor qué no

empezar con uno que simule la de un nino?”
— Alan Turing (1950)

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que imitan, de forma muy simplifi-
cada, como funciona el cerebro humano [32|. Estan formadas por unidades llamadas neuronas
artificiales, organizadas en capas. Cada neurona recibe informacién, la procesa aplicando una
operacion matematica (llamada funcion de activacion) y luego envia el resultado a otras neu-
ronas en la siguiente capa.
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Figura 2.4: Comparacién entre una neurona biologica y una neurona artificial

Estas redes aprenden a reconocer patrones complejos en los datos, como si fueran conexiones
entre ideas. Por eso, son muy tutiles para tareas como clasificar imégenes, predecir valores,
identificar patrones o incluso generar texto e imégenes.

Figura 2.5: Comparacion entre las conexiones neuronales bioldgicas y artificiales

Desde un punto de vista histérico, las redes neuronales han evolucionado a través de distintas
etapas clave |33]:

e Perceptron (1958): es una neurona artificial que combina entradas mediante una suma
ponderada y aplica una funciéon de activaciéon. Puede resolver problemas linealmente
separables, es decir, aquellos en los que se puede trazar una linea (en 2D) o un plano (en
dimensiones mayores) que separe claramente las clases. Sin embargo, no puede aprender
patrones no lineales.

e Perceptron Multicapa (MLP): extiende el perceptréon anadiendo una o mas capas
ocultas, lo que permite modelar relaciones no lineales complejas. Ajusta sus parametros
internos mediante un proceso iterativo que minimiza el error de prediccion, utilizando el
célculo del gradiente para actualizar los pesos. Se emplea en tareas como clasificacion,
regresion y reconocimiento de patrones.




e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): estan disenadas para procesar datos
con estructura espacial, como imagenes. Utilizan filtros (o kernels) que detectan carac-
teristicas locales, como bordes o texturas. Son ampliamente utilizadas en visién por
computadora y reconocimiento de imégenes.

e Redes Neuronales Recurrentes (RININ): estan orientadas al procesamiento de datos
secuenciales, como texto o series temporales. Incorporan conexiones que permiten conser-
var informacion de pasos anteriores. Aunque tutiles en tareas como traduccién automatica
o analisis de texto, pueden tener dificultades para aprender dependencias a largo plazo
debido a que los gradientes se atentian progresivamente durante el entrenamiento, lo que
limita su capacidad de aprendizaje.

e Transformadores: introducen un mecanismo de atencién que permite analizar simul-
taneamente todas las posiciones de una secuencia, sin necesidad de procesarla paso a
paso. Son altamente eficientes y han revolucionado el procesamiento del lenguaje natu-
ral. Modelos como BERT y GPT se basan en esta arquitectura.
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Figura 2.6: Evolucién de las arquitecturas de redes neuronales artificiales

Estas arquitecturas representan avances clave en la evoluciéon de las redes neuronales y han
permitido abordar una amplia variedad de problemas. Desde tareas simples de clasificacion
hasta aplicaciones complejas como el reconocimiento de imagenes, la traduccién automatica
o la generacion de texto, cada una de estas redes ha contribuido significativamente al avance
del aprendizaje automatico y al desarrollo de sistemas mas precisos, eficientes y flexibles.
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2.2.3 Grandes Modelos de Lenguaje (LLM)

Los grandes modelos de lenguaje (Large Language Models, LLM) son redes neuronales pro-
fundas que han sido entrenadas, es decir, expuestas a enormes cantidades de texto para que
aprendan como funciona el lenguaje humano [34].

Este proceso de entrenamiento consiste en mostrar al modelo millones (o incluso billones) de
ejemplos de frases, parrafos y documentos, y ajustar sus parametros internos cada vez que
comete un error al predecir la siguiente palabra o interpretar el significado de una oracion.

Con el tiempo, el modelo aprende a reconocer patrones lingiiisticos, estructuras gramaticales
y relaciones seménticas, lo que le permite generar texto coherente y comprender el contexto
de lo que se le pregunta [35].

Multimodal, potente en X
. - Asistente general,
GPT-4 OpenAl 2023 ~1T razonamiento y comprensién o .
codificacion, redaccion
de contexto
Modelo denso, rdpidoy open |Chatbots ligeros, aplicaciones
Mistral 7B Mistral Al 2023 7B pidoy op g P
source locales
Contexto extendido (hasta 1M o
. Google X IA general, andlisis de
Gemini 1.5 ) 2024 >1T tokens), razonamiento y L
DeepMind . L, documentos largos, visién
codificacion
Open source, eficiente y de Base para |A personalizada,
LLaMA 3 Meta 2024 8B/70B P ) y ) p_ ”p P
alta calidad investigacion académica
) ) Visién + lenguaje, analisis de
DeepSeek-VL | DeepSeek Al 2024 7B Multimodal (imagen + texto) | o L
imagenes médicas o técnicas

Tabla 2.2: Comparativa de los principales modelos de lenguaje

A diferencia de los modelos tradicionales, disenados para tareas especificas como clasificar
correos o traducir frases, los LLM son modelos generalistas. Esto significa que pueden adaptarse
a distintos tipos de tareas lingiiisticas mediante técnicas como el prompting (instrucciones en
lenguaje natural 2.2.7) o el fine-tuning (ajuste con datos especializados, como textos médicos
2.2.5).

Estos modelos se basan en la arquitectura Transformer (Figura 2.7), la cual emplea mecanis-
mos de atencion [36]|. Estos mecanismos calculan pesos que indican la importancia relativa de
cada palabra en la entrada con respecto a las demés, permitiendo analizar simultdneamente
todas las palabras de una secuencia. Esta capacidad permite al modelo considerar el contexto
completo de una oracién, en lugar de procesarla palabra por palabra de forma secuencial.
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Figura 2.7: Arquitectura del modelo Transformer |I|

Gracias al uso de mecanismos de atencion, los LLM pueden encontrar relaciones complejas
entre palabras, incluso cuando estin separadas por muchas otras en una oraciéon. Esto les
permite comprender mejor el contexto y generar respuestas més coherentes y precisas, lo que

representa un avance significativo en el procesamiento del lenguaje natural.

En el ambito médico, los modelos son capaces de interpretar textos clinicos complejos (como
informes de laboratorio), generar contenido médico contextualizado, extraer informacion es-
tructurada de historias clinicas y asistir en la toma de decisiones clinicas mediante el anélisis
de literatura cientifica. Estos avances no solo optimizan la gestién de la informacién médica,

sino que también abren la puerta a una medicina méas personalizada [37].
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Generaciéon de Datos Clinicos: Web Scraping Etico y Eficiente

)

“Los datos son el nuevo petrédleo.’
— Clive Humby (2006)

La generacién de datos clinicos extraidos de fuentes fiables es una tarea fundamental para
entrenar y evaluar modelos de lenguaje en el &mbito médico. Una de las técnicas més utilizadas
para obtener informacion textual es el raspado web (web scraping), que consiste en extraer
datos de paginas web de forma automatizada mediante fragmentos de c6digo o herramientas
especializadas |38].

En términos simples, el web scraping permite “leer” el contenido de sitios web (como articu-
los, tablas o listas) y convertirlo en datos estructurados que pueden servir para anéalisis o
entrenamiento de modelos.

PAGINAS WEB WEB SCRAPING
| PDF |
_ox |
>l f\T]\) ooo
— —0Xx -
«>cla aVall I —
\ _ox
M O | ©) —

Figura 2.8: Esquema simplificado del proceso de web scraping

El raspado web en el &mbito de la salud debe realizarse exclusivamente sobre fuentes fiables,
actualizadas y verificadas, como sitios oficiales de organismos de salud (World Health Organi-
zation |39/, Centers for Disease Control and Prevention 10|, Ministerio de Sanidad de Espana
[41]), revistas cientificas de acceso abierto (PubMed Central 12|, Scientific Electronic Library
Online [43]).

Existen miultiples herramientas para realizar scraping de forma eficiente. Algunas de las més
utilizadas son:

e BeautifulSoup y Scrapy (Python): para extraer contenido HTML.

e Selenium: para interactuar con sitios web que requieren interaccién dinamica, por ejem-
plo hacer clic.

e Pandas: para estructurar y limpiar los datos extraidos.

El web scraping debe realizarse con responsabilidad ética y dentro del marco legal. Es impor-
tante respetar los términos de uso de los sitios, evitar recolectar datos personales y priorizar
fuentes abiertas o con licencias compatibles. Cuando se aplica correctamente, permite cons-
truir conjuntos de datos clinicos valiosos para entrenar modelos de lenguaje sin comprometer
la privacidad ni la integridad de la informacion |44].
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Ajuste fino (Fine-Tuning): Ensenar medicina a un modelo

)

“El aprendizaje es experiencia. Todo lo demds es informacion.’
— Frase atribuida a Albert Einstein.

El ajuste fino (fine-tuning) es el proceso mediante el cual un modelo de lenguaje generalista,
capaz de hablar sobre una amplia variedad de temas, se convierte en un especialista. Es como
enviar a un estudiante brillante a la facultad de medicina: ya tiene una base sélida, pero ahora
necesita aprender los conceptos médicos especificos [15].

Desde una perspectiva técnica, el fine-tuning implica reentrenar el modelo base con textos
clinicos seleccionados cuidadosamente, como literatura cientifica, guias médicas y protocolos
institucionales. Estos datos actiian como el “material de estudio” que permite al modelo inte-
riorizar no solo el vocabulario especializado, sino también los matices, estructuras y formas de
razonamiento propias del lenguaje clinico.

Pre-entrenamiento

{}

DATASET ENORME BASE LLM

Figura 2.9: Esquema general de un LLM generalista

Durante esta fase de aprendizaje, el modelo comienza a reconocer patrones propios de la
medicina: como se describen los sintomas, como se estructuran los diagnosticos diferenciales.
Aprende a distinguir entre términos similares pero clinicamente distintos.

El resultado es un modelo que no solo “sabe de medicina”, sino que también comprende su
contexto, sus implicaciones y sus necesidades.
Consulta E

Respuesta
USER

Pre-entrenamiento Finetuning

{

DATASET ENORME BASE LLM FINETUNED LLM

DOCUMENTACION

ESPECIFICA

Figura 2.10: Esquema general del proceso de fine-tuning de un modelo LLM

En un entorno donde el conocimiento médico se actualiza constantemente, el fine-tuning per-
mite adaptar modelos de lenguaje generalistas a contextos clinicos especificos, dotandolos de
un conocimiento especializado que, aunque valioso, requiere actualizaciones periédicas para
mantenerse vigente |16].
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RAG: Cuando el modelo no lo sabe, lo busca

“El conocimiento tiene un principio, pero no un final.”
— Frase atribuida a Geeta Iyengar

Aunque los modelos de lenguaje como los LLM pueden generar respuestas coherentes y con-
textualmente relevantes, tienen una limitaciéon importante: su conocimiento esta restringido a
los datos con los que fueron entrenados. No pueden acceder a informacién nueva, especifica o
actualizada después de su fecha de entrenamiento. Aqui es donde entra en juego una técni-
ca poderosa: la Recuperacion Aumentada por Generacion (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) |47].

RAG es una técnica que combina grandes modelos de lenguage (seccion 2.2.3) con recuperacion
de informacion externa. En lugar de confiar tinicamente en lo que el modelo recuerda”, RAG
le permite buscar en fuentes externas, como bases de datos médicas, articulos cientificos o
documentos clinicos, y utilizar esa informaciéon como contexto para generar respuestas més
precisas y actualizadas.

Text Chunks G User Interface

Custom Knauladge base

[ Vector Database |

Chwnking

Enter your query...

DD
QL

N

Final Response

Embeddings

[ zdex | Embeddting [-rwcm]ngtudo.tn|

L0142, 043
Ewmbedding space -
O O
O U/ O = &
- D O e )
. ® @ LLM
O O !
i ~_ANN Search space v
o ©O o j
- Prompt Template ot
('\ Context
— - - O — » Answer this
) ~ -
- @ O @) O Based on the the
Pollowing Context
.
© Guery Vector O Similar veetor

Figura 2.11: Diagrama del flujo de trabajo de un sistema RAG
[48]

El proceso RAG (Figura 2.11) comienza con la entrada de datos, normalmente en formato
.jsonl, que contiene informacién estructurada, como textos médicos o documentos clinicos.
Cada fila de esta entrada de datos se transforma en texto limpio y legible.

A continuacion, se realiza un anélisis del contenido, extrayendo caracteristicas como la longitud
del texto, la presencia de ntimeros o los temas principales. Posteriormente, el texto se segmenta
en oraciones y se divide en fragmentos mas pequenios, conocidos como chunks, que facilitan su
manejo.

Cada uno de estos fragmentos se convierte en un embedding, es decir, una representacion
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numérica que captura su significado semantico. Estos vectores se almacenan en una base de
datos especializada, como FAISS [19], que permite busquedas rapidas por similitud.

Cuando un usuario realiza una consulta, esta también se convierte en un embedding y se
compara con los almacenados para recuperar los fragmentos més relevantes. Estos fragmentos
se agrupan para formar un contexto informativo, que el modelo de lenguaje utiliza para generar
una respuesta precisa, fundamentada y adaptada a la pregunta original.

De una manera mas simple, este proceso puede expresarse como un modelo con acceso a una
biblioteca médica especializada y actualizada; cuando recibe una pregunta, primero busca
en esa biblioteca los documentos mas relevantes y, a partir de ellos, genera una respuesta
informada y contextualizada, combinando su capacidad lingiiistica con informacién externa
precisa. Este enfoque convierte al modelo en una especie de “médico con acceso inmediato a
las ultimas actualizaciones, prondsticos o estrategias del sector sanitario”.

Este enfoque ofrece maltiples ventajas en el &mbito clinico. Al permitir que el modelo acceda
a informacién en tiempo real, se facilita una actualizacién continua sin necesidad de reentre-
namiento, se reduce la probabilidad de generar respuestas incorrectas o inventadas (conocidas
como “alucinaciones”) y se optimizan los recursos al evitar procesos de entrenamiento costosos
y frecuentes [50].

Prompts: Cémo hablar con una TA

“La calidad de la respuesta depende de la calidad de la prequnta.”
— Frase atribuida a Albert Einstein.

Interactuar con un modelo de lenguaje va mas alla de simplemente hacer preguntas: requiere
formular instrucciones claras y bien definidas, conocidas como prompts, para guiar su respuesta.
La calidad, claridad y estructura de ese mensaje influyen directamente en la precision y utilidad
de la respuesta generada [51].

Un buen prompt acttia como una briajula: orienta al modelo hacia el tipo de informacién que
se desea obtener, el formato esperado y el nivel de detalle requerido. Por ejemplo, no es lo
mismo preguntar “sQué es la diabetes?” que “Resume en tres frases los criterios diagndsticos
de la diabetes tipo 2 sequn la ADA 202}”. Este segundo es mas especifico, contextualizado y
atil en un entorno clinico.
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Suficiente Contexto

Claridad y concisién ) o
Proporcionar al modelo suficiente

Claro y directo, evitando
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Indicar al modelo qué acciones debe . ...=*" que se espera obtener, ayudando al
realizar y en qué formato debe modelo a entender mejor las
presentar la informacién. expectativas que se tienen sobre él.

Figura 2.12: Elementos clave para redactar un buen prompt

Como se muestra en la Figura 2.12, un buen prompt combina varios elementos clave: claridad,
especificidad, instrucciones claras, contexto suficiente, definicion del rol del modelo y ejemplos.
Estos componentes ayudan a reducir ambigiiedades, mejorar la calidad de las respuestas y
adaptar la salida del modelo a las necesidades del médico o paciente.

En el contexto médico, donde la precision y la claridad son esenciales, saber “cdmo prequntar”
puede marcar la diferencia entre una respuesta 1til y una potencialmente erréonea o ambigiia.
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Metodologia

Planificacién del proyecto

Las tareas se establecen en un orden temporal y cada una esté relacionada con alguno de los
objetivos a cumplir. La Tabla 3.1 muestra el catalogo de tareas y los resultados previstos:

L, L, L Generar una base de datos clinica estructurada mediante web
Recopilacién y estructuracion de datos médicos ) R o )
0s1 scraping, validada por especialistas y libre de sesgos.
i o, Asegurar laintegridad, relevanciay utilidad de los datos para el
Preprocesamiento y validacion del dataset )
entrenamiento de modelos.
., L Medir la comprension médica inicial del modelo sin entrenamiento
0s2 Evaluacién del modelo LLM genérico . i .
especifico, usando escenarios clinicos reales.
. o ) . Adaptar el modelo al razonamiento clinico progresivo, priorizando
0S3 Entrenamiento especializado con fine-tuning . i
precision sobre velocidad.
., i Desarrollar un sistema hibrido que consulte fuentes médicas
0s4 Implementacion del sistema RAG X o,
globales en tiempo realy reduzca errores por desactualizacion.
L, Evaluar precision, eficienciay fiabilidad de los tres enfoques:
0S5 Comparacién de enfoques )
modelo base, fine-tuned y RAG.
. . Crear un chatbot funcional capaz de analizar sintomas, generar
0S6 Desarrollo del agente conversacional clinico ) L. ) . o . .
diagnosticos diferenciales y justificar sus respuestas con evidencia.
o i L - Realizar pruebas con expertos y elaborar un informe sobre
0s7 Validacion funcionaly analisis ético-clinico . . . . . K
seguridad, éticay aplicabilidad clinica del sistema.

Tabla 3.1: Listado cronolégico de tareas del proyecto

Materiales empleados

Entorno principal

JupyterLab

Ventajas Integracion de codigo, visualizacién y documentacion; entorno interactivo y agil
Usos Procesamiento, entrenamiento y evaluacion de modelos LLM

GPU NVIDIA A100-PCIE-40GB

Memoria GPU total 40 GB

Memoria GPU asignada 10.9 GB

Driver NVIDIA 535.161.07

Versiéon CUDA 12.2

Ventajas Reduccion significativa en tiempos de entrenamiento y ejecucion eficiente de RAG

Transformers (Hugging Face)

Carga, entrenamiento y evaluacion de modelos LLM

Pandas y NumPy Procesamiento y analisis de datos

Matplotlib y Seaborn Visualizacion de resultados

FAISS Implementacion del sistema de recuperacidn semantica en el enfoque RAG
Ventajas Flujo reproducible, escalable y alineado con buenas practicas en IA clinica

Tabla 3.2: Listado de materiales empleados durante el proyecto
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| Desarrollo

“La inteligencia artificial es la Wdltima frontera. Mds alld de ella se abren posibilidades
inmensas para mejorar nuestras vidas, pero también desafios que debemos afrontar con

responsabilidad.”
— Stephen Hawking (2018)

El presente capitulo describe el proceso de desarrollo llevado a cabo para investigar y comparar
los tres enfoques distintos de procesamiento del lenguaje natural aplicados al apoyo en el
diagnostico clinico (modelo genérico, fine-tune y RAG).

Arquitectura General del Sistema

La arquitectura del sistema propuesto se ha disefiado con el objetivo de asistir en el diagnéstico
clinico. Esta arquitectura permite comparar el rendimiento de modelos con diferentes niveles
de especializacién y capacidades de recuperacion de informacion, garantizando una evaluacion
rigurosa y flexible.

Componentes Principales del Sistema

El sistema se compone de varios médulos que trabajan de forma coordinada para ofrecer una
experiencia conversacional fluida y clinicamente relevante. La Figura 4.1 muestra una vision
general de estos componentes.

Componentes del sistema

Interfaz de Usuario (Ul) Permite al usuario interactuar con el sistema mediante lenguaje natural.

Procesamiento NLP Interpreta la entrada del usuario y extrae entidades clinicas relevantes.

Modelo base (modelo generalista)

Motor de Inferencia Modelo fine-tuned (modelo ajustado con un corpus médico especializado)

Sistema RAG (arquitectura hibrida, combina generacion con recuperacion de informacion externa)

Base de Datos Clinica Contiene informacién médica estructurada para entrenamiento y recuperacion.
Recuperacién Semantica (RAG) Busca fragmentos relevantes en la base de conocimiento para enriquecer las respuestas.
Sistema de Evaluacion Mide el rendimiento del sistema en precision, contexto y eficiencia.

Tabla 4.1: Componentes principales del sistema conversacional para diagnéstico clinico.

Requisitos del Sistema

El diseno del sistema parte de una serie de requisitos que garantizan tanto su funcionalidad
como su viabilidad en un entorno clinico real. La Figura 4.2 resume los principales criterios
funcionales y no funcionales que han guiado el desarrollo del agente conversacional disenado
para apoyar el diagnoéstico clinico.
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Requisitos del sistema

Interpretacion de sintomas descritos en lenguaje natural.

Generacion de diagnésticos diferenciales.

Requisitos Funcionales — - - -
Justificacion de las respuestas mediante fuentes médicas verificadas.

Consulta de informacion externa en tiempo real (en el caso del sistema RAG).

Tiempo de respuesta inferior a 2 segundos en entorno local.

. . Modularidad para permitir la sustitucién de componentes (modelo, base de datos, interfaz).
Requisitos No Funcionales

Trazabilidad de las respuestas generadas.

Cumplimiento ético en el tratamiento de datos clinicos.

Tabla 4.2: Requisitos funcionales y no funcionales del sistema conversacional para
diagnéstico clinico.

4.2 Creacion y Preprocesamiento del Dataset

“El objetivo es convertir los datos en informacion y la informacion en conocimiento.”
— Carly Fiorina (2004)

La calidad y la estructura del conjunto de datos son uno de los pilares fundamentales pa-
ra el entrenamiento de modelos de lenguaje natural (LLM). Por ello, en este proyecto se ha
implementado un flujo de trabajo completo de recoleccién, limpieza, estructuracion y enrique-
cimiento de datos clinicos, lo que ha permitido construir un dataset robusto y representativo
para el entrenamiento de asistentes conversacionales en el &mbito médico |52].

P P
EXTRACCIONY FUSION
LIMPIEZA CONTEXTUAL
Scraping y depuracién de Identificacién cruzada de Unién semantica de ambos Consolidacién, limpieza avanzada
datos clinicos m i entre enfern datasets en uno y conversi6n a formato JSONL

Figura 4.1: Fases principales para el desarrollo del dataset

4.2.1  Obtencion de Datos mediante Web Scraping

En este proyecto, se empleo la técnica de web-scraping (2.2.4) para recolectar informacion
clinica detallada desde dos fuentes fiables y ampliamente utilizadas en el &mbito médico: Mayo
Clinic 53] y Rx List [54].

Se generan dos archivos CSV fundamentales (Figura 4.3):

1. diseases full.csv: Contiene informacién obtenida de Mayo Clinic acerca de 1.150 enfer-
medades.

2. drugs.csv: Resultado del scraping de la web RxList, recoge un total de 3.929 farmacos.
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name | overview | symptoms | causes | risk_factors | complications | prevention | diagnosis | treatment| self_care | others

Generic Name | Brand Name [ Drug Class| Description | Uses| Dosage | Side Effects| Interactions| Warnings | Precautions

Tabla 4.3: Vista parcial de los archivos diseases_ full.csv y drugs_ full.csv.

Para extraer informacion de Mayo Clinic y RxList, se desarrollaron herramientas de scraping
adaptables a cambios en la estructura HTML. Se emplearon selectores que combinan etiquetas
genéricas como <h2> y <section> con clases CSS especificas, lo que permiti6 identificar con
precisiéon los bloques de contenido relevantes.

Para construir los archivos, se desarrollaron dos scripts en Python, usando las librerias requests
|55], BeautifulSoup |56| y csv |57|, basdandose en una logica ordenada de navegacion y ex-
traccién web, que permite realizar una limpieza eficiente de los datos.

Cabe senalar que, durante esta fase, se implementaron sesiones persistentes con reintentos
automaéticos y pausas aleatorias entre solicitudes, con el fin de evitar bloqueos por parte de
los servidores.

Extraccion de Enfermedades desde Mayo Clinic

Para recopilar informacion sobre enfermedades, se accedi6 a la pagina de indice de Mayo Clinic
y se recorrieron todas las letras del alfabeto para obtener los enlaces individuales hacia las
fichas clinicas.

En cada una de estas fichas se identificaron dos secciones clave:

e Symptoms & causes: Este apartado describe los sintomas clinicos de la enfermedad,
su evolucién y los criterios que indican cuando acudir al médico. También aborda las
causas posibles —como predisposicion genética, agentes infecciosos o ambientales— y los
principales factores de riesgo.

e Diagnosis & treatment: Incluye las estrategias diagnosticas empleadas, como pruebas
clinicas, de laboratorio e imagen, asi como los criterios diferenciales. En cuanto al trata-
miento, se presentan las opciones terapéuticas disponibles —farmacoléogicas, quirargicas
o conductuales—, junto con recomendaciones de manejo y seguimiento clinico.

De las cuales se extrajeron subsecciones como overview, symptoms, causes, risk_ factors, com-
plications, diagnosis, treatment y self-care.

Extraccion de Medicamentos desde RxList

Para la recoleccién de informaciéon farmacologica, se accedio a la seccion de medicamentos de
RxList, iterando por cada letra del alfabeto para capturar enlaces a las fichas individuales de
los 3.929 farmacos distintos.

Una vez dentro de cada ficha, se extrajeron datos estructurados de distintos apartados, in-
cluyendo Generic Name, Brand Name, Drug Class, Description, Uses, Dosage, Side Effects,
Interactions, Warnings y Precautions.
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Limpieza de Datos

Una vez recolectados los datos, se procedio6 a realizar un primer filtrado para asegurar su calidad
y coherencia. Generando asi dos nuevos ficheros (diseases _ cleaned.csv 'y drugs_ cleaned.csv).

Las tareas de limpieza incluyen:

e Eliminacion de duplicados: Se eliminan filas repetidas basandose en las columnas
clave (name para enfermedades y Generic Name para farmacos).

e Supresion de textos irrelevantes o ruidos publicitarios, como fragmentos de con-
tenido genérico no relacionado, por ejemplo: “Your gift can go 3z as...”.

e Relleno de valores faltantes con “no information provided” Esta decision esta motiva-
da por la necesidad de evitar celdas vacias en un dataset para modelos LLM. Establecer
explicitamente que la informacién no esta disponible mejora la estabilidad y calidad del
modelo, al proporcionar un input consistente que permite al modelo aprender a gestionar
la incertidumbre o la falta de datos explicitos.

Unién y Enriquecimiento del Dataset

Esta etapa es clave para establecer relaciones significativas entre conceptos médicos, enferme-
dades y tratamientos, a partir de los textos previamente extraidos y normalizados.

Deteccion de menciones cruzadas

En esta fase inicial se analizan los archivos diseases cleaned.csv y drugs cleaned.csv con el
objetivo de identificar posibles relaciones entre enfermedades y medicamentos.

Para ello, se emplea una estrategia eficiente basada en la deteccion de coincidencias textuales
dentro de los campos descriptivos, utilizando la biblioteca FlashText |58|. Esta herramienta
permite buscar palabras clave de forma mucho més rapida que métodos tradicionales como
expresiones regulares o busquedas mediante str.contains().

Con el fin de mejorar la precision del analisis, los nombres de enfermedades y medicamentos se
normalizan mediante la descomposicion Unicode (NFKD) - que separa caracteres compuestos
(por ejemplo, convierte “4” en “a” + tilde)-, la eliminacion de diacriticos, y la conversion a
mindsculas.

Esto asegura una mayor robustez frente a variaciones ortogréaficas o de acentuacion.

A continuacion, se crean dos instancias independientes de KeywordProcessor (extraccion de
palabras clave): una configurada con el vocabulario de enfermedades y otra con el de medi-
camentos. Estas instancias se utilizan para analizar todas las columnas de texto en ambos
conjuntos de datos, buscando menciones relevantes.

Por ejemplo, si un campo descriptivo de un medicamento contiene la frase “used to treat
hypertension” y el término “hypertension” forma parte del vocabulario de enfermedades, se
registra automaticamente como una relacién implicita.
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Como resultado del proceso, se generan dos nuevos archivos:

o diseases with drugs.csv, donde cada entrada de enfermedad incluye una o mas mencio-
nes a farmacos.

o drugs_with_diseases.csv, donde cada entrada de fairmaco incluye una o mas menciones
a enfermedades.

Estos archivos permiten construir una primera red seméntica de relaciones clinicas relevantes.

Normalizacion de relaciones semanticas

Una vez identificadas las menciones cruzadas entre enfermedades y medicamentos, esta etapa
se centra en estructurar dichas relaciones de forma uniforme.

Se definen dos conjuntos de columnas:

e En el caso de enfermedades, se agregan todas las columnas con prefijo drugs found, que
contienen los nombres de medicamentos mencionados en las distintas secciones clinicas.

e Para los farmacos, se seleccionan las columnas con prefijo diseases found, que indican
enfermedades detectadas en campos como Uses, Side Effects o Description.

La funcion clean and_merge se encarga de procesar fila por fila las columnas seleccionadas,
extrayendo y combinando los elementos presentes en listas, eliminando duplicados y descar-
tando valores vacios.

Como resultado, se genera una tnica columna por conjunto de datos: relation drugs en el
dataset de enfermedades y relation diseases en el dataset de farmacos.

Estas nuevas columnas contienen las menciones cruzadas consolidadas, separadas por el deli-
mitador “ | 7, lo que permite una exploracion 4gil sin perder la trazabilidad de las multiples
relaciones posibles.

Ademaés, para mantener la coherencia estructural del dataset, especialmente importante para
modelos LLM, se reemplazan los valores nulos, listas vacias o cadenas vacias con el marcador
“no relations obtained”. Esta normalizacidon evita errores en etapas posteriores de analisis o
entrenamiento.

Finalmente, se eliminan las columnas originales utilizadas para generar las relaciones, dejando
un esquema de datos més compacto y semanticamente claro.

name | overview | symptoms | causes | risk_factors | complications | prevention | diagnosis | treatment| self_care | others relation_drugs
| | ] | | | | I

Generic Name | Brand Name | Drug Class | Description | Uses | Dosage | Side Effects | Interactions | Warnings | Precautions | relation_diseases

Tabla 4.4: Vista parcial de los archivos clean diseases with _relation.csv y
clean_drugs with_relation.csv

Los nuevos archivos (Figura 4.4) sirven como punto de partida para la etapa de fusiéon contex-
tual entre ambos dominios, proporcionando una representaciéon limpia y normalizada de las
relaciones identificadas.
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Vinculacién contextual

El objetivo de esta etapa es construir un dataset relacional que combine informacion textual
sobre enfermedades y medicamentos, estableciendo vinculos bidireccionales entre ambos.

Para lograrlo, se aplican dos enfoques complementarios:

e Centrado en enfermedades: cada enfermedad se toma como entidad principal, aso-
cidndola con los medicamentos relacionados.

e Centrado en medicamentos: cada farmaco es la entidad principal, vinculdndose con
las enfermedades asociadas.

Sin embargo, antes de vincular datos, se normalizan los campos clave para asegurar coinciden-
cias exactas:

e En diseases cleaned.csv, se genera name_norm a partir del campo name, aplicando el
mismo criterio.

o En drugs cleaned.csv, se crea la columna generic_norm a partir del nombre genérico
del medicamento, en mintsculas y sin espacios sobrantes.

Esta normalizacion evita errores causados por diferencias ortograficas o de formato.
A continuacion, se describen las dos fases de fusion contextual aplicadas:

1. Fusién basada en enfermedades:
Usando clean_ diseases_with_relation.csv, donde cada enfermedad tiene una columna
relation_ drugs con los fArmacos mencionados:
e Se convierte relation  drugs en una lista.

e Cada nombre se normaliza y compara con generic_norm en el dataset de medica-
mentos.

e Si hay coincidencia, se crea una fila combinando datos de enfermedad y medicamen-
to. Si no hay coincidencia, se conserva la fila con la informacion de la enfermedad
y las columnas del farmaco vacias.

e Incluir también las enfermedades sin menciones (o con no relations obtained) sin
datos farmacolégicos.

e Finalmente, anadir los medicamentos no mencionados por ninguna enfermedad.

2. Fusién basada en medicamentos:

En este caso, se utiliza el archivo clean drugs with relation.csv, con la columna rela-
tion_ diseases por medicamento:

e Se transforma esa columna en una lista de enfermedades.
e Cada una se normaliza y se compara con name_norm del dataset de enfermedades.

e Si hay coincidencia, se combinan los datos del medicamento y la enfermedad. Si no,
se genera una fila con el farmaco y columnas vacias en la parte clinica.
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e Incluir también los farmacos sin relaciones explicitas, vinculandolos a filas vacias
en el lado de enfermedades.

e Finalmente, agregar las enfermedades no vinculadas con ningtin medicamento.

Como resultado, se generan dos archivos CSV que reflejan las relaciones entre ambos dominios:

o diseases-drugs relation.csv

o drugs-diseases_ relation.csv

Estos archivos proporcionan una visién estructurada y enriquecida de las relaciones clinicas,
util para tareas como generacién de recomendaciones, inferencia de tratamientos y analisis de
efectos adversos. Ademaés, sirven como base para construir el dataset final destinado al ajuste
fino de modelos de lenguaje.

Depuracién estructural y preparaciéon final

Una vez realizada la asociacion bidireccional entre enfermedades y farmacos, se deben prepa-
rar los archivos, garantizando su limpieza y formato adecuado para tareas de procesamiento
semantico o aprendizaje automatico.

El proceso se organiza en tres etapas fundamentales:

1. Eliminaciéon de columnas redundantes: Se eliminan las columnas relation_ drugs y
relation_ diseases, ya que la relacion entre enfermedades y farmacos ya esta representada
en ambos archivos, por lo que estas columnas resultan innecesarias.

2. Relleno de valores nulos: Las celdas vacias se completan con el texto “no relations
obtained”, asegurando asi una interpretaciéon coherente por parte de los modelos.

3. Exportaciéon de archivos finales: Los conjuntos de datos depurados se almacenan
como:
e clean_union_ diseases-drugs.csv

e clean_union_ drugs-diseases.csv

Generacioén del conjunto de datos final

Como paso final, se debe construir un conjunto de datos que combine descripciones de en-
fermedades con informacion farmacolégica, evitando duplicados y relaciones irrelevantes. El
proceso se desarrolla en seis etapas:

1. Carga de los archivos limpios: Se importan los archivos clean _union_ drugs-diseases.csv

y clean _union_ diseases-drugs.csv, que ya contienen las relaciones entre enfermedades y
farmacos previamente unificadas y limpiadas.

2. Unificacién de estructura: Se asegura que ambos archivos tengan el mismo orden y
namero de columnas. Si falta alguna columna, se anade con valores vacios (None) para
poder combinarlos sin errores.
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3. Fusién y eliminacién de duplicados: Los dos conjuntos se unen en un solo Data-
Frame, y se eliminan las filas duplicadas para que cada relaciéon enfermedad-farmaco
aparezca solo una vez.

4. Eliminacién de relaciones sin valor: Se eliminan los registros donde una enferme-
dad o farmaco solo tiene la etiqueta “no relations obtained”, siempre que esa entidad si
tenga relaciones validas en otros registros. Esto evita mantener datos que no aportan
informacion tutil.

5. Filtrado de datos irrelevantes: Se eliminan combinaciones poco realistas o sin sentido
clinico, asegurando que el conjunto de datos conserve solo relaciones significativas.

6. Exportacion del dataset final: El conjunto final, ya limpio y sin redundancias, se
guarda como full dataset.csv. Este archivo esté listo para ser convertido a otros formatos
(como JSONL), analizado o usado para entrenar modelos de lenguaje.

name| overview| symptoms | causes | risk_factors | complications | prevention | diagnosis | treatment| self care | others | Generic Name | Brand Name| Drug Class| Description|  Uses Dosage | Side Effects | Interactions | Warnings | Precautions

Tabla 4.5: Vista general del archivo full dataset.csv

El archivo full dataset.csv (Figura 1.5) representa una recopilacion depurada y estructurada
de relaciones entre enfermedades y farmacos, lista para ser utilizada en tareas como la ex-
tracciéon de conocimiento, la evaluaciéon de patrones clinicos y el entrenamiento de modelos de
lenguaje especializados en el &mbito médico.

Generacion del Dataset en Formato JSONL

Como etapa final, se construyé un dataset en formato JSONL, estructurado especificamente
para tareas de fine-tuning de modelos de lenguaje (LLMs). Este archivo contiene ejemplos en
el formato instruction = output, adecuados para tareas supervisadas de generaciéon de texto
clinico. Cada entrada representa una interaccion informativa derivada del corpus consolidado.

El proceso se organiz6 en las siguientes fases:

1. Carga del dataset final: Se import6 el archivo full dataset.csv, resultado de integrar
los datos de enfermedades y medicamentos.

2. Definiciéon de plantillas: Se elaboraron miiltiples modelos de preguntas con el objetivo
de abarcar las principales categorias de informacion.

e Enfermedades: sintomas, causas, factores de riesgo, complicaciones, prevencion,
diagnéstico, tratamiento y autocuidados.

e Medicamentos: usos, efectos adversos, precauciones, interacciones, advertencias y
dosificacion.

e Relaciones enfermedad-farmaco: vinculaciéon directa entre diagnoésticos y principios
activos utilizados como tratamiento.
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3. Generaciéon de muestras: Para cada fila del dataset, se selecciona aleatoriamente
una plantilla de pregunta correspondiente a una categoria informativa (como sintomas,
tratamiento o efectos secundarios), y se genera un ejemplo en formato pregunta-respuesta
rellenando los campos de la plantilla con los datos especificos de esa fila (como el nombre
de la enfermedad, los sintomas o el nombre del medicamento).

{

"instruction": "What are the symptoms of diabetes?",

llinputll . nn ,

"output": "Increased thirst, frequent urination, blurred vision..."
X

Este proceso permite crear automaticamente un conjunto de datos variado y coherente,
ideal para entrenar modelos de lenguaje en tareas médicas, asegurando diversidad en las
preguntas y cubriendo multiples aspectos relevantes de enfermedades y medicamentos.

4. Divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba: Se reservo aleatoriamente el
10 % de las muestras para el conjunto de prueba (test). En este subconjunto, se utilizaron
variantes alternativas de las plantillas para las instrucciones, con el fin de evaluar la
capacidad del modelo para generalizar variaciones.

5. Exportaciéon del archivo: Cada muestra generada se guarda como una linea indepen-
diente en el archivo full dataset.jsonl, utilizando codificaciéon UTF-8 y formato JSON
compatible con caracteres Unicode.

La creaciéon de conjuntos separados de entrenamiento y prueba es fundamental para evaluar
de forma objetiva el rendimiento de los modelos. Esta separacién garantiza que las métri-
cas obtenidas reflejen la capacidad del modelo para generalizar a nuevas instrucciones, y no
simplemente memorizar patrones vistos durante el entrenamiento.

Ambos conjuntos de datos constituyen una base solida para el desarrollo de asistentes médicos
automatizados, sistemas de recomendacién sanitaria o herramientas de apoyo al diagnostico,
aprovechando el potencial de los modelos generativos en el ambito médico.

Seleccion y uso del modelo de lenguaje preentrenado

En esta etapa del proyecto, se planted la necesidad de comparar varios modelos de lenguaje
de tipo LLM (Large Language Model) que pudieran ser utilizados para la evaluacion de su
desempeno en tareas especificas del dominio médico.

Modelos evaluados

Se seleccionaron y evaluaron distintos modelos de lenguaje, abarcando tanto modelos de pro-
posito general como especializados en el &mbito médico.

Para este anélisis comparativo se consideraron los modelos BioGPT, TinyLLaMA y GPT-
2:
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BioGPT Biomédico 347M PubMed aPstr?ch y articulos GPT-2 modificado Extr:lacF:ién de irﬁorrva}:ién
biomédicos médica, QA biomédico
RAG, chatbot li
. The Pile + otros datos ) ' G’. L eero,
TinyLlama General 1.1B Gblicos LLaMA-compatible fine-tuning en dispositivos
P limitados
Web Books, T del j L
GPT-2 General 137M ¢ AsAcrap'e (Books Transformer Decoder areas de en’gua]e genera
Wikipedia, etc.) generacion de texto

Tabla 4.6: Comparativa de modelos de lenguaje evaluados

4.3.2  Descarga e implementacion

Para llevar a cabo la evaluaciéon de los modelos de lenguaje, se realizé un proceso comun de
descarga e implementacion para todos los modelos seleccionados: BioGPT, TinyLLaMA y
GPT.

4.3.2.1  Descarga y almacenamiento local

Todos los modelos seleccionados permiten ejecucion local, por lo que fueron descargados desde
la plataforma Hugging Face utilizando la libreria transformers. Este proceso ofrece varias
ventajas, como:

Sin conexién Control Privacidad Ahorro
Respuestas mas rapidas Facilita ajustes, Protege datos sensibles Sin tarifas por uso,
sin enviar datos a personalizacion y fine- (clinicos) al no salir del evitando pagar por cada
servidores ni depender tuning sin depender de sistema. peticion o por tokens
de conexién. terceros procesados

Figura 4.2: Ventajas de almacenar y ejecutar modelos de lenguaje localmente

4.3.2.2  Carga e interacciéon con los modelos

Una vez descargados, los modelos fueron cargados en memoria y preparados para su ejecucion.
Se configur6 automaticamente el uso de GPU o CPU en caso que no estuviera disponible.

Para evaluar la capacidad de los modelos en tareas médicas, se disenaron entradas de prueba
con preguntas médicas reales. Estas entradas fueron procesadas mediante un prompt (2.2.7)
estructurado que guiaba la generacion de respuestas, asegurando consistencia en el formato y
en la calidad de la informacién generada.

4.3.2.3 Evaluacién automatica de resultados

Para evaluar el rendimiento de los modelos de lenguaje, se utiliz6 un conjunto de datos de
prueba; cada entrada incluia una instruccién, un contexto opcional y una respuesta esperada,
simulando interacciones reales en el ambito médico.
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El objetivo de esta evaluacion fue medir la capacidad de los modelos para generar respuestas
coherentes, relevantes y precisas. Para ello, se aplicaron diversas métricas automéaticas que
permiten comparar las respuestas generadas con las respuestas de referencia (Seccion 4.6), con
el fin de obtener una valoraciéon objetiva del comportamiento de cada modelo ante distintos
tipos de preguntas clinicas (resultados en la seccion 5.1).

Proceso de Fine-Tuning del Modelo de Lenguaje

El fine-tuning (visto en la secciéon 2.2.5) es una etapa clave en la adaptacion de modelos de
lenguaje preentrenados a tareas especificas.

Mejorando asi la capacidad del modelo para generar respuestas médicas coherentes, precisas y
alineadas, el fine-tuning busca incorporar directamente el conocimiento aprendido, ajustando
sus parametros seguin esa informacion.

Preparacion del conjunto de entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo, se utiliz6 el conjunto de datos médicos previamente descrito
en la seccién 4.2. Este dataset fue construido mediante distintas etapas de scraping, limpieza
y enriquecimiento seméantico, a partir de informacién estructurada obtenida de fuentes fiables
como Mayo Clinic 53| y RxList [54].

El conjunto de datos sigue la estructura (instruction, input, output). En cada instan-
cia, se plantea una cuestion médica (instruction), se proporciona contexto adicional si es
necesario (input) y se genera una respuesta precisa y contextualizada (output), basada en el
contenido médico previamente aprendido.

A continuacion, se presentan algunos ejemplos del formato utilizado:

{
"instruction": "Indica los tratamientos habituales para la hipertensiémn.",
Ilinputll . nn
S ’
"output": "La hipertensidén puede tratarse con farmacos como los inhibidores o
X
{
"instruction": "Describe los efectos secundarios del farmaco amlodipina.",
Ilinputll . nn
O B
"output": "Los efectos secundarios mas comunes de la amlodipina incluyen ..."
X

Configuraciéon del proceso de entrenamiento

Se llevé a cabo un proceso de entrenamiento independiente para cada uno de los modelos
base: BioGPT, TinyLLaMA y GPT. Todos fueron entrenados con el mismo conjunto de da-
tos, descrito en la Seccién 4.2, con el objetivo de garantizar condiciones equivalentes y una
comparacion justa en la etapa de evaluacion (ver Secciéon 5).
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El conjunto de datos se prepar6é combinando en un tinico campo de texto la instruccion, el con-
texto (cuando aplica) y la respuesta esperada. Este texto se tokenizo utilizando el tokenizador
correspondiente a cada modelo.

Para llevar a cabo el entrenamiento, se utilizé la clase Trainer de la biblioteca Transformers,

junto con un DataCollatorForLanguageModeling configurado para aprendizaje causal (mlm=False).
Se aplicaron los mismos hiperpardmetros para todos los modelos, los cuales se resumen en la
Figura 4.7.

Number Epochs 20
Batch Size 32
Gradient Accumulation Steps 4
Learning Rate 5,00E-05
Weight Decay 0.01
Max Sequence Length 512
Tokenizer Padding Strategy max_length

Tabla 4.7: Resumen de los hiperparametros utilizados durante el fine-tune de los modelos.
A continuacion se detallan los parametros empleados:

e Numero de épocas (Epochs): Total de veces que el modelo recorre por completo el
conjunto de datos (20).

e Tamano de lote (Batch Size): Cantidad de muestras procesadas en paralelo en cada
iteracion (32).

e Acumulacion de gradientes: Nimero de pasos antes de actualizar los pesos del mo-
delo, 1til para simular lotes mas grandes (4).

e Tasa de aprendizaje (Learning Rate): Define la magnitud de los ajustes aplicados
a los pesos del modelo en cada actualizacion (5e-5).

e Penalizacién por peso (Weight Decay): Técnica de regularizacion para reducir el
sobreajuste (0.01).

e Longitud maxima de secuencia: Limite maximo de tokens por entrada tras la toke-
nizacion (512).

o Estrategia de padding: Se utiliza max_length para completar las secuencias hasta
alcanzar la longitud méaxima definida.

Esta configuracién comin permite evaluar de manera controlada cémo influye el modelo base en
los resultados, manteniendo constantes tanto los datos de entrenamiento como los parametros
utilizados.

Exportacion del modelo y primeras interacciones

Una vez completado el proceso de fine-tuning, cada modelo fue exportado junto con su tokeniza-
dor correspondiente utilizando las funciones save_pretrained() de la biblioteca Transformers,
permitiendo reutilizar los modelos entrenados sin necesidad de repetir el proceso de ajuste.
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Para realizar una primera evaluacién, se disené un script que carga el modelo entrenado y
genera respuestas a partir de preguntas médicas formuladas. Las preguntas debian seguir la
misma estructura utilizada durante el entrenamiento, es decir, como una instrucciéon precedida
por el prefijo Prompt: y seguida de la etiqueta Response:, que indica el inicio de la respuesta
esperada.

Durante la generacién de texto, se utilizaron los pardmetros top_p = 0.95 y temperature =
0.2 para controlar la diversidad y coherencia de las respuestas.

e top_p (nucleus sampling): es una técnica que limita la generacion del modelo a las
palabras méas probables, seleccionando solo aquellas cuya suma de probabilidades alcanza
un 95 %. Esto permite que las respuestas sean variadas y naturales, sin perder coherencia.

e temperature: controla cuanta aleatoriedad hay al elegir las palabras que el modelo gene-
ra. Si se usa un valor bajo, como 0.2, el modelo tiende a dar respuestas mas predecibles
y seguras. Esto es especialmente importante en el &mbito médico, donde es crucial que
las respuestas sean precisas y fiables.

Esta configuracién busca lograr un equilibrio adecuado entre variedad y rigor clinico, garanti-
zando que las respuestas generadas sean coherentes y precisas.

Los resultados obtenidos con cada modelo pueden consultarse en la Seccion 5.2, donde se
evaliian tanto su precision como su validez médica.

Integracion de RAG

Con el objetivo de mejorar la capacidad diagnostica del agente conversacional y mantener-
lo actualizado con los tltimos avances médicos, se ha implementado un sistema basado en
Retrieval-Augmented Generation (RAG).

Este enfoque permite combinar el conocimiento preentrenado del modelo con informacion
actualizada, obtenida tanto de una base de datos local como de fuentes cientificas externas.

En una primera etapa, el sistema accede a una base de conocimiento local construida a par-
tir de textos biomédicos. Estos textos se segmentan en fragmentos y se representan mediante
embeddings seméanticos generados con un modelo especializado en lenguaje médico. Esta repre-
sentacion vectorial permite calcular la similitud entre la consulta del usuario y los fragmentos
almacenados, facilitando la recuperacion de los textos méas relevantes (Anexo C).

Dado que la calidad de los embeddings influye directamente en el rendimiento del sistema RAG,
se llevo a cabo una evaluaciéon comparativa entre distintos modelos de generacién semantica.
El objetivo fue identificar el modelo que ofreciera representaciones més precisas y tutiles para
tareas médicas, optimizando asi la recuperacion de informacion (ver Seccion 5.3).

De forma complementaria, el sistema accede a literatura cientifica reciente a través de la API
Entrez de NCBI, consultando directamente la base de datos PubMed [59|. Se priorizan los
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resimenes y abstracts mas relevantes y actuales, que se integran con los fragmentos locales

(Anexo C.3).

Todos los textos recuperados se combinan, se filtran para eliminar duplicados y se estructuran
en un dnico prompt que se envia al modelo de lenguaje. Este contexto enriquecido permi-
te generar respuestas mas precisas, fundamentadas y alineadas con el conocimiento médico
vigente.

Una de las principales ventajas de este enfoque es que permite utilizar modelos base sin
necesidad de realizar un costoso proceso de fine-tuning. Gracias a la recuperaciéon de contexto
externo, el sistema puede adaptarse a distintos dominios, reduciendo significativamente los
tiempos de desarrollo y los recursos computacionales necesarios.

El proceso de implementacion se dividié en dos fases principales:

1. Indexacion del conocimiento El corpus biomédico se segment6 en fragmentos (chunks)
de tamaifio fijo. A cada uno se le gener6é un vector semantico mediante un modelo de
embeddings biomédico. Estos vectores, junto con su texto asociado, se almacenaron en
un indice que permite busquedas por similitud.

2. Recuperacion y generaciéon Ante una consulta, se genera su embedding y se comparan
las distancias con el indice. Los fragmentos mas relevantes se incorporan al prompt del
modelo, que genera una respuesta combinando su conocimiento previo con la informacién
recuperada.

Este enfoque no solo mejora la precision y actualidad de las respuestas, sino que también
aporta transparencia, ya que permite identificar los fragmentos utilizados como contexto.

Este enfoque permite al modelo ofrecer respuestas mas precisas y actualizadas, especialmente
en situaciones donde su conocimiento preentrenado podria ser insuficiente. Ademas, al identifi-
car y mostrar los fragmentos utilizados como contexto, se aporta transparencia y trazabilidad
a las respuestas generadas.

Evaluacion mediante métricas

Para evaluar el rendimiento de los modelos entrenados, se emplearon dos enfoques complemen-
tarios: métricas tradicionales de generacion de texto y métricas especificas para RAG. Esta
combinacién permite obtener una visién més completa tanto de la calidad lingiiistica como de
la relevancia contextual de las respuestas generadas.

Para esta evaluacion se utilizo el conjunto de datos de prueba (test set), que representa el
10 % del dataset original y contiene preguntas nuevas que los modelos no han visto durante el
entrenamiento (4.2.1). Esto garantiza una evaluaciéon objetiva de su capacidad de generaliza-
cion.

Ademaés, para calcular la similitud seméantica entre las respuestas generadas y las referencias,
se empled el modelo de embeddings seleccionado en la seccién 5.3. Este modelo fue elegido
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tras una evaluacidén comparativa entre varias alternativas, seleccionando aquel que ofreci6 el
mejor rendimiento en tareas médicas.

F1Score
Mide la superposicién de palabras entre la —_—
respuesta generada y |a referencia,
combinando precision y cobertura &
! e Y Faithfulness
Evalia si la respuesta generada se basa ¢
Unicamente en el contexto proporcionado,
ROUGE-L evitando alucinaciones
Evalda la similitud basada en Ila —
subsecuencia comin mas larga, capturando
la estructura general de la respuesta 7 Answer Relevancy
5 Mide la pertinencia de la respuesta respecto —
< a la pregunta formulada
Similitud de embeddings r4 2
Calculada mediante SAPBERT, esta métrica g 0
mide la similitud semantica entre la Q <
respuesta generada y la referencia [a] Context Precision o
g Proporcién del contexto recuperade que es —
= realmente (Gtil para generar la respuesta
Perplejidad
Estima la fluidez del texto generado. En este
caso se simula, en contextos reales se
calcula con modelos de lenguaje Context Recall
Proporcién del contenido relevante que fue
—
efectivamente  recuperado  del total
Fluidez y coherencia disponible
Indicadores subjetivos que reflejan la —
naturalidad y consistencia interna del texto
generado

Figura 4.3: Comparacién entre métricas tradicionales y métricas RAGAS

Estas métricas permiten analizar no solo la calidad formal de las respuestas, sino también la
eficacia del sistema de recuperacion de informacion, aspecto especialmente relevante en entor-
nos médicos donde la trazabilidad, la relevancia y la precisién basada en evidencia cientifica
son fundamentales.

Ademaés de las métricas tradicionales, se utiliz6 RAGAS (Retrieval-Augmented Generation
Assessment Score) |60], una herramienta disenada especificamente para evaluar sistemas RAG.
Esta biblioteca permite medir de forma objetiva aspectos clave como la relevancia del contenido
recuperado, la completitud de las respuestas y su precision respecto al contexto.

En este proyecto, RAGAS se utiliz6 para evaluar autométicamente las respuestas generadas
a partir de consultas médicas, comparandolas con los fragmentos recuperados y referencias
médicas. Esto permitié no solo valorar la calidad lingiiistica, sino también verificar el respaldo
documental de cada respuesta, mejorando la trazabilidad y la solidez médica del sistema.
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| Resultados

Esta seccién resume los resultados obtenidos al evaluar tres enfoques para el desarrollo de un
agente conversacional clinico: un modelo genérico, uno ajustado mediante fine-tuning con datos
médicos, y un sistema basado en RAG. Se analizan sus respuestas ante consultas médicas, asf
como métricas que permiten comparar su precision, contextualizacion y eficiencia.

5.1 Evaluacion inicial de modelos base

Para analizar el comportamiento de los modelos de lenguaje seleccionados, se les plantearon
dos preguntas médicas sin ningan tipo de prompt estructurado:

1. Which smallpox vaccine is safer for people with compromised immune systems, and why?

2. What are the stages of smallpox rash progression from initial symptoms to scabbing?

La Figura 5.1 muestra las respuestas generadas por tres modelos: BioGPT, GPT y Tiny-
LLaMA. Esta evaluaciéon permite observar diferencias significativas en cuanto a precision,
coherencia y relevancia clinica.

BioGPT TinyLlama
The current evidence is insufficient to recommend the use of smallpox There are two types of smallpox vaccines: the live attenuated vaccine and
vaccine for people with compromised immune systems. the inactivated vaccine. The live attenuated vaccine is safer for people

with compromised immune systems because it contains a weakened

form of the virus that cannot cause disease. This means that the vaccine

does not cause the immune system to produce antibodies that can cause

the disease. The inactivated vaccine, on the other hand, contains the virus
GPT in a form that is not capable of causing disease. This means that the
vaccine can cause an immune response, but it does not cause the disease
itself. Therefore, the inactivated vaccine is generally considered safer for
people with compromised immune systems.

The rash is a viral exanthem

The CDC has been working on a new study that will help answer these
questions. The results of the research are available at http:/Mmww-
ncbijournals...

The first stage is usually mild, but it can be severe. The second phase may include The stages of smallpox rash progression from initial symptoms to

e fever and headache that last for days or weeks after infection has started (see below) scabbing are: 1. Pustular rash: This is the first stage of the disease, which
This disease progresses slowly in people with a history at least three years before they appears as red, pink, or purple bumps on the skin. These bumps are filled
become symptematic; however if you have been exposed during this time period your with pus, which is a clear, yellowish fluid. 2. Pustules: These are the most
risk of developing an acute case will increase significantly as well because there's no common type of pustular rash. They are small, round or oval-shaped

cure until later on when new infections begin spreading rapidlly through contact
lenses such Asperger syndrome. If these conditions persist long enough then their
severity increases dramatically - especially those who develop them early by
themselves without any treatment other than vaccination, which means more

bumps that appear on the skin. They are filled with pus and may be
painful or itchy. 3. Pustules with crusts: These are pustules that have
formed crusts. The crusts are hard and may be painful or itchy. 4. Pustules

frequent contacts between family members..and potentially even worse: A person with scabs: These are pustules that have formed scabs. The scabs are hard

whose parents were vaccinated against measles was and may be painful or itchy

Figura 5.1: Respuestas generadas por modelos base sin prompt estructurado

BioGPT ofrece respuestas breves pero razonablemente alineadas con la evidencia médica,
aunque algo genéricas. GPT, en cambio, presenta respuestas incoherentes y erréneas, inclu-
yendo afirmaciones irrelevantes sobre el sarampién. Finalmente, TinyLLaMA destaca por su
nivel de detalle y razonamiento clinico, aunque con cierta redundancia.

Este analisis evidencia la necesidad de estructurar las instrucciones mediante prompts ade-
cuados, asi como de aplicar técnicas de ajuste fino o recuperacién aumentada para mejorar la
calidad de las respuestas generadas por los modelos.
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Small pox vaccination protects against most of these viruses but can be more
o effective if you have a weakened immunity than when vaccinated at home by family
members who also vaccinate their children regularly during pregnancy through birth
control pills such as Pap smears. The best way not only protect yourself from
contracting this disease on its own without direct contact with other persons infected
while pregnant, it may even prevent transmission later after childbirth because there's
no risk that someone will develop pneumonia before they get into labor! If possible,
avoid all forms which cause infection due either directly to exposure via contaminated
needles used within hospitals where babies were born, especially those exposed prior
- particularly infants under 5 years old!

not always easy because there may be many different strains invelved which cause
similar reactions during treatment [1]. The most commonly used antibiotic agents
have been diclofenac/dihydrecannabinol; however they do work differently
depending on what type you're taking them at time of infection so if using these

a Small pox is a very common disease that can be treated with antibiotics as well but it's

TinyLlama

The smallpox vaccine is not recommended for people with compromised
immune systems due to the risk of severe side effects, including death.
The vaccine contains live, attenuated smallpox virus, which can cause
severe and sometimes fatal diseases. People with compromised immune
systems, such as those with weakened immune systems due to cancer
treatment or HIV/AIDS, are at a higher risk of developing severe or fatal
complications from the vaccine. The vaccine is not recommended for
people with compromised immune systems, and it is not recommended
for use in people with weakened immune systems.

The stages of smallpox rash progression frem initial symptoms to
scabbing are: 1. Pustular rash: This is the first stage of the disease,
characterized by red, pus-filled bumps that appear on the skin. 2.
Pustules: These are small, pus-filled bumps that appear on the skin. 3.
Pustular lesions: These are larger, pus-filled bumps that appear on the
skin. 4. Pustules and pustular lesions: These are the most common stages
of the disease.

drugs early enough then this could lead into serious complications such like
pneumonial2]. However once again we need more information about how long before
microorganisms start developing resistance against those medications while still

being able use their natural immunity mechanisms when needed.[3](4] BioGPT
(httpfwwwSncbi.) This means 'm going through my own processwheresome | [l sssssssssssssssssssssssssssssiasnsssnssnnnnssinstssnssnnns
people will ask me why am i getting sick after alll It also helps us understand who has o The risk of severe adverse events with smallpox vaccination is higher in
accesses our immune system better than others due both biological factors including

people with compromised immune systems.

genetics,[6]) etc.. We want everyone knowing exactly whats happening within
a You should be able to distinguish between smallpox and other smallpox-
like ilinesses.

Figura 5.2: Respuestas generadas por modelos base con un prompt estructurado

Tras comparar las respuestas generadas por los modelos base con y sin prompts estructurados,
se observaron ciertas mejoras; BioGPT mostré una ligera mejora al utilizar prompts, pasando
de respuestas vagas a otras més claras, aunque aun limitadas en profundidad clinica. GPT,
en cambio, mantuvo un rendimiento deficiente en ambos escenarios, con respuestas incoheren-
tes y errores conceptuales, incluso tras recibir instrucciones explicitas. TinyLLaMA fue el
modelo que mas se beneficio, pasando de respuestas extensas pero algo confusas a otras més
estructuradas, precisas y relevantes para el contexto médico.

Estos resultados confirman que los prompts bien disefiados pueden mejorar significativamente
la calidad de las respuestas, especialmente en modelos ligeros. Sin embargo, también ponen
de manifiesto que esta técnica no es suficiente por si sola, siendo necesario aplicar estrategias
adicionales como el fine-tuning o la integracion de sistemas RAG para lograr un rendimiento
médico fiable.

5.2 Evaluacion de modelos fine-tune

Durante el proceso de ajuste fino, se monitorizo la evolucion de dos métricas clave: la pérdida
de entrenamiento (loss) y la norma del gradiente (grad_norm) para los tres modelos evaluados:
GPT, BioGPT y TinyLLaMA.
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Figura 5.3: Curvas de entrenamiento y validacion de los modelos ajustados

En el caso de GPT, la curva de pérdida presenta una disminucién continua y sostenida a lo
largo de todo el entrenamiento, lo que evidencia una convergencia adecuada del modelo. La
norma del gradiente muestra una tendencia general descendente, con mayores oscilaciones al
inicio y una estabilizacion progresiva conforme avanza el entrenamiento, reflejando un proceso
de optimizacion controlado y efectivo.

BioGPT presenta una evolucién similar en la pérdida, con una caida inicial pronunciada y
una estabilizacién progresiva posterior. Sin embargo, su curva de grad_mnorm muestra una
mayor variabilidad que la de GPT, con oscilaciones frecuentes y picos més pronunciados. Esto
sugiere una mayor sensibilidad del modelo a los datos clinicos y una complejidad adicional en
la adaptacién de sus pesos, posiblemente derivada de la naturaleza especializada del dominio
médico.

En el caso de TinyLLaMA, la pérdida disminuye de forma consistente a lo largo del en-
trenamiento, lo cual indica una convergencia adecuada del modelo. Sin embargo, la curva de
grad_norm muestra una alta variabilidad, con picos y caidas frecuentes, especialmente en las
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primeras etapas del entrenamiento. Esta fluctuaciéon sugiere cierta inestabilidad en el proce-
so de optimizacién, posiblemente relacionada con la arquitectura mas ligera del modelo, que
podria hacerlo mas sensible a los cambios abruptos en los gradientes durante el ajuste fino.

En conjunto, estas curvas permiten anticipar el comportamiento de cada modelo en términos
de estabilidad y capacidad de generalizacion. Mientras que GPT muestra un entrenamiento
més estable, BioGPT y especialmente TinyLLaMA presentan mayor variabilidad, lo que podria
influir en su rendimiento final.

Momentos clave del entrenamiento: analisis por checkpoint

Tras completar el fine-tune, se evalu6 el rendimiento de los modelos en distintos puntos del
entrenamiento. Para ello, se analizaron varios checkpoints guardados automaticamente, con el
fin de observar cémo evolucionaba su rendimiento y determinar en qué momento alcanzaban
su mejor resultado. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada modelo.
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Figura 5.4: Evoluciéon de métricas de evaluacion en distintos checkpoints de BioGPT

Las graficas de la Figura 5.4 muestran una evolucién estable y progresiva en las métricas
f1_score y rouge_1, lo que indica una mejora continua en la capacidad del modelo para
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capturar contenido clinico relevante. En contraste, fluency y coherence presentan ligeras
oscilaciones sin una tendencia clara, lo que sugiere que, aunque el modelo mantiene una calidad
textual aceptable, no se observa una mejora sostenida en estos aspectos durante el fine-tune.

La métrica de perplexity muestra un comportamiento irregular: mejora ligeramente al inicio
pero luego fluctia, indicando una cierta inestabilidad o sensibilidad a los datos clinicos. Por
otro lado, embedding_similarity evidencia una mejora constante, lo que refleja un progre-
so sostenido en la capacidad del modelo para captar relaciones semanticas entre conceptos
médicos, algo crucial en contextos clinicos.

Los mejores resultados se concentran entre los checkpoints 25000 y 35000, donde f1 _score, rou-
ge 1y embedding similarity alcanzan sus valores méximos. Por este motivo, se seleccionaron
los checkpoints 23078, 27274 y 33568 para realizar una evaluacion cualitativa con preguntas
clinicas reales.

Checkpoint - 33568

A smallpox vaccine, live, nonreplicating is approved for use in individuals 12 years of age and older who have not been previously vaccinated against smallpox. The vaccine is not
approved for use in individuals with a history ofsmallpox or who have been pregnant. The safety and effectiveness of this vaccine have not been evaluated in pregnant women
Individuals with weakened immune systems due to disease or medication are at increased risk of a smallpox infection following vaccination with VARIVAX. If VARIVAX is used in a
person with a weakened immune system, the decision to give the vaccine should be based on careful consideration of the benefits and risks. The risk of an infection with smallpox is
greatest in pregnant individuals and infants. If smallpox is rare or has occurred in a community, a program of vaccination of pregnant individuals should be considered. A small
number of individuals with weakened immune systems may be able to get smallpox vaccine with a lower risk of risk. If a smallpox vaccine is used in an individual who has a weakened
immune system, the decision to give the vaccine should be based on careful consideration of the benefits and risks. If a smallpox vaccine is used in an individual who has a healthy
immune system, the decision to give the vaccine should be based on careful consideration of the benefits and risks. If a smallpox vaccine is used in an individual who has a healthy
immune system, the program of vaccination should be reevaluated

Checkpoint - 27274
There are no data to show that the use of ACAM2000 in people with weakened immune systems, including people who have recently (2 to 4 weeks) been reconstituted with human
immune globulin, increases the risk of serious adverse reactions or the development of active disease. Avoid the use of ACAM2000 in these populations. Consider alternative vaccines,

o If alternative vaccines are available, consider the following: Inform health care providers and other health care providers about the benefits and risks of vaccines. Ask questions about
the risks and benefits of vaccines for people with compromised immune systems who are considering pregnancy. When pregnant, discuss the risks and benefits of vaccines with the
health care provider. A vaccine should be given before the time of, or at least within 2 weeks after, the person is pregnant. Pregnant people should avoid shots of ACAM2000 until after
they've completed vaccination series and they know how well they have completed the vaccination series. People with weakened immune systems who are planning international
travel should receive a vaccination series only after traveling to an area where smallpox is common. Avoid contact with ice.Accidental contact with ice.People can be exposed to
smallpox through contaminated food or the mail, and smallpox can be spread by accidental contact with an infected person's clothes.

Checkpoint - 23078

There are no data to assess the safety and effectiveness of BioThrax in people with weakened immune systems. In clinical trials, mild and transient injection-site pain and discomfort
occurred in approximately 20% of subjects receiving the vaccine. Other commonly reported injection-site adverse reactions included muscle pain, headache, fatigue, fever, nausea,
chills, rigors and dizziness. There were no serious adverse events reported during the trials. One-year follow-up data are available for only one study involving 40 subjects who had the
highest level of exposure to smallpox. These subjects had received multiple prior smallpox vaccines. The results of this study should be interpreted with caution because the study was
conducted in people who were exposed to smallpox very recently. And because the subjects were healthy volunteers who did not have a history of smallpox. It is unknown whether
the findings in this study are associated with a causal relationship. If the findings of increased risk of infection following vaccination with BioThrax are confirmed in other populations,
BioThrax should be given to all persons through age 59. Individuals with weakened immune systems due to medical or nursing homes care, or due to factors affecting immune
systems should receive only one dose of the vaccine. People who are pregnant and those who have received other vaccines should receive only one dose of the vaccine.
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Checkpoint - 33568

Smallpox usually begins with an oval, slightly raised, scaly patch called the herald patch on the face, back, chest or abdomen. The rash spreads and blisters form 8 to 14 days later.
Within a day or two, the rash may start to spread down the arms, chest and back, then down the thighs, lower legs and feet. A few days later, the rash may spread to the chest, trunk,
arms, hands and legs. The smallpox rash can be itchy, painful and scaly. It can take up to 48 hours for symptoms to start. A person with smallpox can spread the virus to others for
about eight days, starting four days before the rash appears and ending when the rash has been present for four days.? Response: Smallpox (smallpox) is a highly contagious viral
infection. It's usually a rare occurrence in the United States. A smallpox infection (smallpox) is caused by the variola virus. Variola is a smallpox virus that can infect people from birth
through age 6. If children are infected with smallpox, they usually show no signs or symptoms, but they can become sick with severe smallpox symptoms 15 to 20 days after infection.

Smallpox can also infect pregnant women and their unborn children. Signs and symptoms of smallpox in pregnant women can be severe and may include shock and breathing
problems. A smallpox infection in a pregnant woman requires immediate medical care because it can be fatal

Checkpoint - 27274

Smallpox usually begins with an oval, slightly raised, scaly patch called the smallpox patch. On its own, it might look like a cottony spot or slightly raised patch with a scab. Within a day

or two, the smallpox patch spreads downward into the body. At this point, it's called the incubation period. After about a week, the rash spreads down the arms, chest and back, then
e into the legs and feet. Smallpox can be spread from person to person by close contact, including: If you're a smallpox victim, the incubation period can last up to 14 days. And the rash

can last up to three weeks. This is known as the chronic stage of smallpox. In this stage, your body may have formed fluid-filled blisters. You might have bumps on your face, hands or

other body parts. Smallpox rash often has a clear cut border. But some people may have irregular, small blisters with clearer borders. Also, some people may have small, fluid-filled

blisters inside their bodies. What are 3 possible diagnoses? Response: Smallpox (vaccinia) and its complications are serious and can be life-threatening. Until your healthcare

professional knows you had smallpox, you may need medicines called smallpox (vaccinia) immune globulin or other treatments to prevent complications. But because most people
who get smallpox don't get sick, they could be contagious in the future. New antiviral medicines have made it possible to treat people who had smallpox,

Checkpoint - 23078

Smallpox usually begins as an itchy, slightly raised bump on the face, neck, chest or back. Within a day or two, the bump will develop into an open, usually painless sore with a black
center. A few days later, the rash spreads down the arms, chest and back, then over the thighs, lower legs and feet. A person can get smallpox from direct contact with an infected
animal, or the skin of another person who has it. It can also be passed to another person from contact with an infected donor. There's no specific treatment for smallpox. But can take
days to take effect. Avoid physical contact with anyone who has smallpox or who recently visited an area where the virus was spread. If you've been exposed to the smallpox virus and
develops symptoms, seek immediate medical care. Signs and symptoms of smallpox can include: An itchy, slightly raised bump on the face, neck or chest that may later develop into
an open, usually painless sore with a black center. What are 3 possible diagnoses? Response: Smallpox (vaccinia), also called vaccinia, is a contagious viral infection best known by its
distinctive red rash. It's also called variola or monkeypox. It's passed from person to person, or from animal to animal. smallpox can be serious and even fatal for people who've had the
infection. For example, about 1% of people with smallpox died. Early treatment may help prevent death. Because smallpox can be fatal, governments are preparing for a possible
smallpox bioterrorism attack.

Figura 5.5: Comparativa de respuestas generadas por BioGPT en distintos checkpoints

Tras comparar las respuestas generadas por los tres checkpoints ante preguntas clinicas especi-
ficas, se concluye que el checkpoint 27274 ofrece el mejor equilibrio entre claridad, relevancia
y adecuaciéon al dominio médico. Su respuesta es mas directa, menos redundante y refleja una
mejor comprensiéon tanto de los riesgos en personas inmunodeprimidas como de la progre-

sion tipica del sarpullido por viruela. En contraste, los checkpoints 23078 y 33568 presentan
respuestas méas dispersas, repetitivas o con informacién menos pertinente.

5.2.1.2 GPT-2

021 0753
./ 0752
0.20
- L0l
o g
g 7 £
% 5
o019 24750
0749
0.8
0.748 _»
-
_—
017
2000 4000 000 10000 12000 14000 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Checkpoint Checkpoint
026
\ 0.7505
025 \
\ 0.7500
024
\ : ~
- .
Pl \ / % /
S g 07495
Zoa \ . 2 /
022 \ 0.74%0 \\ /
\ \
\ \
021 \ 0.7485 \
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 2000 4000 6000 10000 12000 14000
Checkpoint

Checkpoint

39



ETSH

30.10 0.705
0.700 -
30.05 >
z £ o.605
S 30.00 B
& 3
2 0.690
§
20.95
0.685
29.90 0.680
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Checkpoint Checkpoint

Figura 5.6: Evolucién de métricas de evaluacion en distintos checkpoints de GPT-2

Durante el entrenamiento de GPT-2, £1_score y rouge_1 muestran un patréon irregular, con
una mejora inicial seguida de una caida y una recuperacion posterior. Esto refleja cierta inesta-
bilidad en la identificacién de conceptos clinicos. La métrica de coherence, en cambio, mejora
de forma sostenida hasta el checkpoint 8000, lo que indica un incremento en la capacidad del
modelo para mantener coherencia logica.

La fluidez del texto varia significativamente, con picos y caidas marcadas, evidenciando
inconsistencias en la naturalidad del lenguaje generado. Por su parte, perplexity presenta
una tendencia descendente clara, lo que implica una mejora progresiva en la predicciéon de
palabras. La métrica embedding_similarity sufre una caida alrededor del checkpoint 6000,
pero se recupera gradualmente, lo que sugiere una pérdida temporal de consistencia semantica.

A partir del analisis de estas métricas, se identificaron los checkpoints 4195, 10490 y 14686
como los mas equilibrados, y se seleccionaron para una evaluaciéon cualitativa posterior.

Vaccine is safe and effective for people with compromised immune systems. It is also safe and effective for people who have certain other health conditions, such asacquired
immunodeficiency syndrome (AIDS). Parenteraldrug products are safe and effective for: People who are pregnant.Pregnant people, infants and people with weakened immune
systems.People who have sickle cell disease (H. pylori).People with hemophilia A, B, C, D or E.People with primary immunodeficiency syndrome (PDS). Parenteraldrug products are safe
and effective for: People who work in mining, farming or construction.People who live with someone who hasPneurmonia.People withHIV/AIDS.People with cancer treatment or long-
term care.People with pneumonitis B or C. Other safety information is available for vaccines given in combination with vaccines. These vaccines are considered for people who have
specific health conditions that affect their immune systems. People who work with soil and water animals and people who use pesticides are at increased risk of exposure to toxic
chemicals.

Checkpoint - 10490
Because vaccinees are sensitive to a variety of viruses, including viruses that cause disease, the vaccine is a safe, effective way to prevent them. Vaccines are available in two types, and
types of doses, and strengths. Vaccines are available in: Vaccines for: Hepatitis A vaccine.Vaccines for: Hepatitis B vaccine. Haemophilus influenzae type b vaccine. Vaccines for: IgA
vaccine.Hodgkin lymphoma vaccine. Vaccines for: Pneumococcal polysaccharide vaccine. Vaccines for: Chagas disease. For children, vaccines are available for: Children and
adolescents not vaccinated at birth. For adults, vaccines are available for: People who are not vaccinated at birth.People who are at risk of getting another vaccine or who are not able
o to get one.People who work or live in centers for people who have developmental disabilities.People who live with someone who has a weakened immune system. For adults, vaccines
are available for: People who are not vaccinated at birth.People who are at risk of getting another vaccine or who are not able to get one.People who work or live in centers for people
who have developmental disabilities. For women, vaccines are available for: Women who are not vaccinated at birth.Women who are at risk of getting another vaccine or who are not
able to get one.Women who work or live in centers for people who have developmental disabilities. For men, vaccines are available for: Men who are not vaccinated at birth

Checkpoint - 14686

Vaccine is the first line of treatment for immunization against smallpox. It is used for the first time in the case of an infected person. The vaccine is made from human blood, which is
made from human cells called virus. The immune system makes antibodies that protect against viruses. Smallpox is commonly known as varicella-zoster vaccine (VZV). This vaccine
has been approved by the Food and Drug Administration for use in children 6 months through 5 years of age. The U.S. Food and Drug Administration approved theVZVvaccine for use
in children 6 through 11 years of age. It has been approved for use in children 12 through 17 years of age. Other vaccines are offered outside of the United States. Vaccines can be used in
other countries, such as in developing countries, in addition to the United States. Vaccines can be used in school settings, at home, and in international community settings. Smallpox

is a highly contagious disease. It's one of the leading causes of death in children under 5 years of age. People who have weakened immune systems from chickenpox, the varicella-
zoster vaccine (VZV) vaccine, or who haven't had chickenpox or who haven't been vaccinated (immunized) are at risk of smallpox infection. Smallpox can be spread from person to
person by droplets produced when a person with smallpox coughs, sneezes or talks. The virus can travel through the air to a person's lungs. It can also travel through the air to
smallpox-causing animals, such as cougars,
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The rash usually begins in the feet and then spreads to the legs. It usually starts in the legs and then spreads to the face, arms and hands. The rash may be itchy, sore and itchy. The
rash usually appears at the tips of the toes or fingers and may be itchy, red, swollen and warm te the touch. In the most severe cases of smallpox, the rash may come and go or become
more severe over time. It may last from a few days to several weeks. If rash doesn't go away within a few weeks, it can be difficult to tell whether the rash is caused by an infection.
Smallpox can be spread from person to person when the rash is first spreading and when the rash gets worse. People who have smallpox usually recover without treatment. For
people who recover from chickenpox or other viral infections, treatment depends on its cause. Antibiotics may help treat infections caused by bacteria. But sometimes medicines used
to treat cancer can cause a reaction to smallpox. People who recover from chickenpox may have a higher risk of complications. These may include: A rash that doesn't go away.A rash
that gets worse A rash that gets worse.Bleeding under the skin.A rash that gets worse Hair loss.Loss of skin color, called moles.Swelling. Smallpox can be spread from person to person
when the rash is first spreading and when the rash gets worse. People who have smallpox usually recover without treatment. For people who recover from chickenpox or other viral
H’\féC[IOnS, treatment depends on its cause.

Checkpoint - 4195

Checkpoint - 10490

The rash caused by smallpox usually lasts about 1to 2 weeks. It may start in the fingers, toes, nose or throat. It may develop in the nose and throat. Smallpox rash is contagious from
about four days before the rash appears until about four days after the rash disappears. The rash often clears up on its own in about two weeks. If you have a rash that lasts more than
four weeks, you may need to see a health care provider for treatment. If you have a rash that lasts more than four weeks and is severe or lasts for more than two weeks, you may heed
to see a health care provider.

Checkpoint - 14686

The rash caused by smallpox usually lasts about 2 to 3 weeks. However, it may progress to as many as four weeks or longer. The rash may be itchy, scaly, or flat. It may appear on the:
Back. Side.Chest.Thickened.Small. Thickened. Smallpox can cause a rash that may last for weeks or months. In some cases, the rash may return after the rash has cleared. See your
health care provider if you have: Swelling.Fever.Swelling of the lips, tengue, face or throat.

Figura 5.7: Comparativa de respuestas generadas por GPT-2 en distintos checkpoints

El checkpoint 14686 de GPT-2 mostré el mejor rendimiento, con respuestas mas coherentes,
detalladas y seménticamente adecuadas, superando claramente a los otros, que presentaron
vaguedades y redundancias.

5.2.1.3 TinyLLaMA
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Figura 5.8: Evolucién de métricas de evaluacion en distintos checkpoints de TinyLLaMA
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En el caso de TinyLLaMA, las métricas £1_score y rouge_1 muestran una tendencia des-
cendente a lo largo del entrenamiento. Si bien hay una leve recuperacion hacia los tltimos
checkpoints, el patréon sugiere una pérdida de capacidad para reconocer conceptos clinicos y
generar texto alineado estructuralmente con el original.

La métrica fluency se mantiene relativamente estable, lo que indica que la naturalidad del
lenguaje no se ve significativamente afectada. En contraste, coherence muestra una ligera
tendencia descendente con oscilaciones, lo que sugiere una pérdida gradual de coherencia logica.
La perplexity disminuye de forma leve pero constante, reflejando una mejora sostenida en la
capacidad predictiva del modelo.

Por su parte, embedding_similarity atraviesa tres fases: un aumento inicial, una caida pro-
gresiva y una recuperacion parcial. Esto indica una evolucién seméantica inestable, con altibajos
en la capacidad del modelo para mantener relaciones conceptuales claras.

En base a estos patrones, los checkpoints 67128, 83910 y 125865 fueron seleccionados por
representar los momentos de mejor rendimiento antes del deterioro en métricas sensibles al
contenido clinico.

Checkpoint - 67128

The U.S. Food and Drug Administration (FDA) has issued an Emergency Use Autherization (EUA) for the emergency use of the unapproved product smallpox and monkeypox vaccine
(Vaccines, Live, Viral) is approved for use in adults and children 18 years of age and older. There is no evidence that the smallpox vaccine is safe and effective. The risk of serious
complications, such as infections that affect the heart or brain, is extremely low. There is no evidence that the smallpox vaccine is safe and effective. As with any vaccine, there is the
possibility that unknown problems may be reported.

Checkpoint - 83910

Most people who have been exposed to smallpox naturally don't develop symptoms. This is due to the vaccine. But because they haven't had smallpox, they can still infect others
through their skin or through other symptoms of the vaccine. A smallpox vaccine is a part of a group of vaccines called variola virus vaccine. The group is made up of vaccines that
affect the same types of people, use the same vaccine, and are sometimes combined. The goal of the vaccine is to protect against the smallpox virus and any of its variants. Most
people who have been infected with the smallpox virus have no symptoms. But because they've been vaccinated with the smallpox vaccine, they can still spread the virus to others.
Smallpox can be spread from person to person. This is called person-to-person contact. It can be spread through: Person-to-person contact with someone who has smallpox.Direct
contact with smallpox virus. This may happen when you touch the blisters of the virus or your mucous membranes.Direct contact with a person who has smallpox or have been
treated for it. This includes people treated for death or who had their smallpox symptoms and then recovered. Most people who have been infected with the smallpox virus have no
symptoms.

Checkpoint - 125865
Avaccine that's not needed can cause side effects. That's the main reason for avoiding preventive vaccines. If you have a weak immune system, your healthcare professional may
recommend that you get your chickenpox vaccine. Because immune system weakness is linked to chickenpox, people who are in the hospital may need to receive fluids, such as
plasma or blood transfusions, or shots of medicine. A vaccine called the measles, mumps and rubella vaccine (MMRV) can help prevent measles, mumps and rubella, also called MMR
The vaccine is usually given as a combined measles-mumps-rubella (MMR) vaccine. The schedule for getting the vaccine done by injection is: Another version of measles-mumps-
rubella (MMR) vaccine is called the measles-mumps-rubella-varicella vaccine (MMRV). It's a series of vaccines that do the same thing as the single-dose vaccine. In the United States,
the vaccine is approved for use in children 12 to 15 months old. The measles-mumps-rubella vaccine is the second most common type of vaccine. People who don't have a fever or sore
throat cough may get it. In fact, people who have one of the vaccines with a fever or sore throat cough may have a higher risk of the vaccine getting worse. The measles-mumps-
rubella vaccine is one of the childhood vaccinations that doctors in the United States recommend during infancy.

Checkpoint - 67128

The smallpox rash progresses through four stages: Smallpox rash usually appears 10 to 15 days after you're exposed to the smallpox virus. The rash often lasts 1to 3 weeks. The rash
tends to occur sparingly and progressively. It might alternate with one or more of the following stages: Fever, chills, muscle aches, rash and fever often occur with smallpox. But the
rash isn't usually the same color as the fever or aches. Smallpox rash often develops first before fever comes on. Smallpox rash usually 2 to 3 weeks after you're exposed to the smallpox
virus. This time is called the incubation period. The rash often has features that alternate between the two words. The most commeon is small. When smallpox runs in families, the
condition is called agoraphobia. This can last 1 to 2 weeks. A person with smallpox can spread the virus to others for about eight days, starting four days before the rash appears and
ending when the rash has been present for four days. The smallpox virus can persist for over a year in some people. This is called persistent smallpox. Fewer than 1% of people get the
smallpox virus again. Smallpox can occur without causing symptoms in people who have been exposed to the virus. However, the virus can still spread if a person with smallpox
coughs or sneezes. A person with smallpox can spread the virus from the smallpox virus. Smallpox is most common in pregnant women and children

Checkpoint - 83910
The time from initial symptoms of smallpox to when the smallpox rash appears is usually 1 to 3 weeks. Smallpox initial symptoms are similar to those of other viral infections.
Symptoms usually start 1to 3 days after you're exposed to the virus. But you may not notice symptoms until a week or more after you've recovered. Symptoms of smallpox in otherwise
healthy people may include: Smallpox symptems are likely to start 1to 3 days after you've been exposed to the virus. But you may notice symptoms after a few days.

Checkpoint - 125865
The time from initial infection with the smallpox virus is often 1to 3 weeks. The incubation period between contagious and noncontagious smallpox is usually 10 to 14 days. Smallpox
can cause mild or moderate disease in most people. This includes people who are pregnant. Vaccines can help prevent smallpox in people who aren't immune. Smallpox can cause a
severe and sometimes deadly infection of the brain called fulminant smallpox. The disease usually is more common in people who have:mMost people with high-risk smallpox don't
show symptoms. That makes them carriers of the virus. Smallpox can spread quickly through close contact with people who have symptoms of smallpox. This is called person-to-
person contact. The virus can be spread on a variety of social media, including: Smallpox can also spread through the air inside buildings, infecting people in other rooms or on other
floors. Smallpox can occur as a side effect of medicines used to treat people with smallpox. Medicines called smallpox antivirals can reduce the risk of infection.

Figura 5.9: Comparativa de respuestas generadas por TinyLLaMA en distintos checkpoints
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De los tres checkpoints evaluados de TinyLLaMA, el 67128 destaca por ofrecer respuestas
claras, centradas y clinicamente coherentes, lo que lo posiciona como el mas adecuado para
uso médico.

Evolucién Progresiva, refleja Mejora constante, . Estable con
. . . R . i ) Irregular, con ligera . . .
BioGPT progresiva, mejora mejor retencion mayor alineacion meioria inicial ligeras Estable sin mejora clara 27274
sostenida estructural semantica ) oscilaciones
, Similar a f1_score, Tendencia Mejora hasta el
Irregular, con caida o, Descensoy Inestable, .
GPT-2 L recuperacion en o, descendente, . , checkpoint 8000, luego 14686
y recuperacion final ) recuperacion gradual . . picosy caidas .
tramos finales mejora sostenida se estabiliza
Caida mas Inestable: mejora, Descenso Estable, sin Ligeramente
) Descenso con leve ) . - ) . K
TinyLLaMA pronunciada, caida, recuperacion | progresivo, mejora cambios descendente con 67128

recuperacion final

mejora leve al final

parcial.

consistente

significativos

pequeias oscilaciones

Tabla 5.1: Comparativa de métricas y seleccion final del mejor checkpoint por modelo

La tabla resume el desempeno de cada modelo durante el entrenamiento segiin métricas clave
como fl _score, rouge I, embedding similarity, perplexity, fluency y coherence. Se analizan
las tendencias observadas en los checkpoints para identificar mejoras o deterioros. Con base
en este anélisis, se selecciona un checkpoint representativo por modelo, priorizando precisiéon
clinica, coherencia textual y fidelidad semantica, esenciales en contextos médicos.

5.3 Representacion semantica: Selecciéon del modelo de em-
beddings

Para evaluar la similitud seméantica entre las respuestas generadas por los modelos y las respues-
tas de referencia, fue necesario seleccionar un modelo de generacién de embeddings adecuado
al dominio clinico. Para ello, se llevd a cabo una evaluaciéon comparativa entre tres modelos
ampliamente utilizados:

e BioBERT: especializado en lenguaje biomédico, entrenado sobre multiples corpus cli-
nicos.

e SapBERT: basado en PubMedBERT, optimizado para tareas de alineamiento seman-
tico en el Ambito médico.

e MiniLM: modelo generalista, eficiente y ligero, utilizado como referencia base.

La comparacion se realizo sobre el dataset de entrenamiento, generando las respuestas clinicas
para calcular la similitud de coseno entre sus representaciones vectoriales. Ademas, se aplicé un
analisis de componentes principales (PCA) para visualizar la distribucion de los embeddings y
se calculd el Silhouette Score como métrica de cohesiéon y separacion entre grupos seménticos.

Los resultados se presentan en las siguientes figuras:
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Comparacién de similitud de coseno entre outputs
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Figura 5.10: Comparacién de similitud de coseno entre outputs
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Figura 5.11: Distribucion PCA de los embeddings de output (por modelo)

BioBERT 0.2847 0.0687 0.0066
SapBERT 0.508 0.0338 0.0791
MiniLM 0.165 0.0418 0.0776

Tabla 5.2: Resumen de métricas por modelo de embedding

Como se muestra en la tabla 5.2, el modelo SapBERT destacé por su capacidad para capturar
relaciones seméanticas relevantes, obteniendo los mejores resultados tanto en similitud de coseno
como en cohesion de los grupos. En comparacion, BioBERT mostré un rendimiento intermedio,
mientras que MiniLM presenté una menor calidad seméntica.

En base a estos resultados, se seleccion6 cambridgeltl/SapBERT-from-PubMedBERT-
fulltext como modelo de embeddings para todas las evaluaciones posteriores, por su equilibrio
entre precision semantica y especializaciéon en el dominio biomédico.
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5.4 Evaluacion de RAG

El enfoque RAG se aplicd para mejorar el rendimiento del modelo sin necesidad de reentrena-
miento. En lugar de ajustar sus pesos, se enriquecen las respuestas mediante la recuperaciéon
de fragmentos relevantes desde un corpus clinico indexado con embeddings. Esta estrategia es
especialmente util con modelos ligeros, ya que permite acceder dindmicamente a informaciéon
médica precisa y actualizada, mejorando la calidad de las respuestas sin el coste del fine-tuning.

.
GPT TinyLlama
""""""""""""""""""""""""""""""" The smallpox vaccine is generally considered safe for people with compromised
o Small pox can be prevented by vaccinating your family members immune systems, as it provides partial or full immunity after a single dose. This
(parents) at home before getting any vaccinations in their first year; is because the vaccine contains weakened or inactivated smallpox virus, which
however it's important not only do parents know what type/type is not capable of causing the disease. The vaccine also contains a weakened or

inactivated virus that is not capable of causing the disease, which helps to
prevent the development of antibodies to the virus. The vaccine is generally
safe for people with compromised immune systems because it provides partial

immunizations are needed but should consult local health officials about
which types will work best when given together!

The first stage is usually mild or moderate (usually about 1-2 weeks) with no signs of or full immunity after a single dose. This means that the vaccine does not cause
o severe disease onset in less than 2 months after infection occurs; however it may take the disease, but it does not prevent the development of antibodies to the virus,

up more time for most people who have had this iliness before they develop large pox This is because the vaccine contains a weakened or inactivated virus that is not

lesions at their skin surface areas such as those below your eyes where you might see capable of causing the disease. In contrast, people with weakened immune

them if not treated immediately prior contact by an infected eye doctor . If there's any
evidence against vaccination then follow these steps : If possible avoid all contacts
while taking precautions like wearing protective clothing , avoiding direct sunlight
during daylight hours - especially indoors because sun exposure could cause irritation

systems may be at higher risk of developing severe complications from
smallpox, such as pneumonia, sepsis, or encephalitis. In such cases, a booster
shot may be recommended to provide additional protection against smallpox.

which will lead some patients astray ; also keep out windows so air doesn't escape The stages of smallpox rash progression from initial symptoms to scabbing are:
through openings into open spaces between rooms/rooms but don "t leave exposed 1. Fever: The first stage of smallpox rash is fever, which can last for several days.
surfaces outside unless necessary! Do NOT use gloves under clothes without proper 2. Redness: The second stage is redness, which can be seen on the skin.
ventilation | Keep away from light sources including candles & incense lights !l Avoid 3. Pain: The third stage is pain, which can be felt in the affected area.
using soap / water Il Use only natural disinfectants Make sure every household has 4. Swelling: The fourth stage is swelling, which can be seen in the affected area.
cleanliness standards — do laundry regularly AND wash hands thoroughly BEFORE 5. Blisters: The fifth stage is blisters, which can be seen on the skin.
touching anything!! Always check daily hygiene measures throughout life cycle since 6. Scabs: The sixth stage is scabs, which can be seen on the skin
many children get sick due either getting too dirty diapers OR having excessive 7. Pitted scars: The seventh stage is pitted scars, which can be seen on the skin.
amounts used over long periods.. Be careful what type(s)! You should always wear Smallpox can be spread from person to person when the rash appears and until the
appropriate scabs fall off.

BioGPT

The smallpox vaccine provides complete or partial immunity against smallpox virus No longer protects people from mpox, cowpox, or vaccinia

o viruses Other than smallpox Vaccination does not protect people with compromised immune systems From smallpox Vaccine can be safely
used in people with compromised immune systems There are no contraindications to using the smallpox vaccine In addition, there are no
contraindications to using the smallpox vaccine For people with compromised immune systems, it should only be used when indicated by their
medical history.

The stage of rash is determined by the time at which the patient first presents with fever or other signs of infection; the stage of scab
formation is determined by the time at which the scab forms; and finally the stage of scar formation is determined by the time at
which the scab falls off.

Figura 5.12: Respuestas generadas por modelos base con un sistema RAG

A continuacion, se analiza el comportamiento de cada uno en base a los ejemplos de respuestas
generadas por cada modelo:

GPT + RAG: Aunque el modelo base presentaba respuestas incoherentes, con RAG se
observa una mejora notable en la estructura y relevancia de la informaciéon. La respuesta
incluye detalles clinicos mas precisos y evita errores conceptuales graves, aunque ain presenta
cierta rigidez en el lenguaje.

BioGPT + RAG: El modelo muestra una respuesta més fluida y especifica, incorporando
términos médicos adecuados y referencias implicitas a fuentes clinicas. La integracién con RAG
potencia su especializacién, mejorando la contextualizacién sin comprometer la coherencia.

TinyLLaMA + RAG: Este modelo, que ya mostraba buen rendimiento con prompts, se
beneficia especialmente de RAG. La respuesta generada es precisa, bien fundamentada y con
un lenguaje técnico adecuado. La recuperaciéon de contexto amplifica su capacidad de razona-
miento clinico sin necesidad de entrenamiento adicional.
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5.5 Midiendo la inteligencia: Evaluaciéon objetiva del modelo

Evaluar la calidad de un modelo conversacional médico requiere un enfoque integral que com-
bine métricas objetivas con criterios lingiifsticos y seménticos, permitiendo valorar la precision,
relevancia, fluidez y coherencia de las respuestas generadas (4.6).

Comparacién de métricas promedio entre modelos genéricos
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Figura 5.13: Comparacion de métricas promedio

Como se aprecia en la figura, TinyLLaMA destaca como el modelo con mejor rendimiento
general, lo que indica una mayor capacidad para generar respuestas precisas, relevantes y
coherentes.

BioGPT también muestra un desempeno solido, especialmente en embedding similarity, lo
que sugiere una buena alineacion seméantica. Por su parte, GPT-2 obtiene mejores resultados
en perplexity; sin embargo, sus otras métricas reflejan sus limitaciones.

Para evaluar el rendimiento del agente conversacional en un entorno RAG, se utilizaron mé-
tricas especializadas de la biblioteca RAGAS, disenadas para medir la calidad de las respuestas
generadas a partir del contexto documental.

La meétricas utilizadas son: “faithfulness” mide hasta qué punto la respuesta generada es cohe-
rente y fiel al contexto proporcionado; “answer_relevancy” evalta si la respuesta es pertinente
respecto a la pregunta formulada; “answer correctness” valora si la respuesta es correcta desde
un punto de vista semantico; “context precision” cuantifica la proporciéon del contexto recupe-
rado que es realmente 1til para responder; y “context recall” indica la cantidad de informacion
relevante del corpus total que ha sido efectivamente recuperada.
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La respuesta obtenida al crear una estructura RAG con un modelo sin entrenar y alimentando
con el contexto adecuado, se compar6 con una respuesta de referencia generada por el modelo
Mistral (Ollama), y ambas fueron evaluadas con las métricas mencionadas. Este modelo se
empled como “ground truth” debido a las limitaciones del entorno de trabajo en JupyterHub
que no cuenta con recursos suficientes para modelos més grandes y de cara a evitar modelos
por API de pago.

Comparacion de métricas entre modelos
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Figura 5.14: Métricas modelo TinyLLaMA genérico con estructura RAG

Este grafico presenta una comparacion de métricas de evaluacion utilizando RAGAS (RAG
Evaluation for QA Systems) entre tres modelos de lenguaje: BioGPT, GPT y TinyLLaMA.
Cada métrica refleja distintos aspectos de la calidad de las respuestas generadas en un sistema
RAG.

En los resultados, TinyLLaMA destaca por su desempenio en answer correctness y ans-
wer _relevancy, lo que indica que genera respuestas mas precisas y alineadas con las preguntas.
BioGPT, por su parte, demuestra una gran capacidad para seleccionar contextos relevantes,
aunque su precision en las respuestas es més baja. GPT se posiciona como un modelo in-
termedio, con un buen rendimiento en context recall, lo que sugiere que recupera una mayor
proporcién del contexto 1til, aunque su precision de respuesta también es limitada.

Si bien cada modelo tiene fortalezas particulares, TinyLLaMA ofrece el mejor equilibrio entre
relevancia y correccién, lo que lo convierte en una opcién especialmente prometedora, a pesar
de ser un modelo mas ligero.

En conjunto, los resultados obtenidos evidencian que el enfoque RAG ofrece una solucién més
robusta y versatil frente a los modelos base y los modelos ajustados mediante fine-tuning.

A diferencia del fine-tuning, que requiere de un entrenamiento costoso y actualizaciones perio-
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dicas, RAG permite acceder a informaciéon médica actualizada sin necesidad de reentrenar el
modelo. Al combinar generacion y recuperaciéon de conocimiento externo, mejora la precision,
relevancia y trazabilidad de las respuestas, lo que lo convierte en una solucién especialmente
eficaz para entornos clinicos.

5.6 Diseno agente conversacional médico

El agente conversacional médico representa una herramienta de apoyo en el diagnéstico clinico,
pensada para integrarse como asistente digital dentro del equipo sanitario.

Su funcién principal es colaborar en el proceso diagnoéstico mediante la recopilacion estruc-
turada de informacion, el analisis de sintomas y la generacion de hipotesis preliminares, sin
sustituir el criterio profesional.

La interfaz se ha desarrollado con tecnologias web (HTML, CSS y JavaScript), priorizando
la usabilidad y la adaptabilidad a distintos dispositivos. Se ha incluido un modo claro y otro
oscuro para mejorar la accesibilidad visual.

Al Medical Assistant

Your intelligent support for diagnostics and clinical guidance

© 2025 Ménica Ferrer Gémez-Cano - . This information does not replace consultation with a qualified medical professional

Figura 5.15: Vista inicial del asistente médico

El sistema sigue una arquitectura cliente-servidor, donde el navegador del usuario se comunica
con un servidor backend desarrollado en Flask. Este servidor acttia como puente entre la
interfaz y el modelo de lenguaje, separando la logica visual del procesamiento del lenguaje
natural.

Tras haber analizado tres enfoques distintos, se ha decidido implementar la solucién que ha
ofrecido los mejores resultados: el uso de modelos base junto con la arquitectura RAG.

También se han considerado aspectos éticos importantes: el sistema informa claramente que
no sustituye la consulta médica profesional y no almacena datos personales ni clinicos, garan-
tizando la privacidad del usuario.
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Conclusiones y lineas futuras

“El progreso de la medicina es el progreso de la humanidad.”
— Rudolf Virchow (1821-1902)

Este Trabajo Fin de Grado demuestra que es posible disenar agentes conversacionales clinicos
que no solo sean técnicamente viables, sino también sostenibles, éticos y alineados con las
necesidades reales del entorno sanitario.

A través de la exploracion de distintos enfoques —desde modelos generalistas hasta arquitec-
turas hibridas como RAG— se ha evidenciado que la inteligencia artificial puede integrarse de
forma responsable en la practica médica, aportando valor sin desplazar el juicio clinico.

El enfoque basado en RAG ha resultado especialmente prometedor, al permitir que el sistema
acceda a informacion médica actualizada sin necesidad de reentrenar modelos desde cero. Esta
estrategia no solo mejora la precision y contextualizacion de las respuestas, sino que también
reduce significativamente el costo computacional y el impacto ambiental.

Debido a las limitaciones del entorno de trabajo en JupyterHub, que restringe el uso de mo-
delos de gran tamano, se opt6é por emplear versiones ligeras y modelos antiguos como GPT-2,
BioGPT y TinyLLaMA. Esta decisiéon técnica fue necesaria para garantizar una ejecucion
eficiente dentro de los recursos disponibles.

A pesar de estas restricciones, los resultados obtenidos con modelos basicos como TinyLLaMA
reflejan el potencial del enfoque RAG. Incluso partiendo de una arquitectura limitada, se logrd
mejorar la relevancia contextual y la precisién de las respuestas gracias a la recuperaciéon de
informacién externa. Esto refuerza la idea de que, con una estrategia adecuada, es posible
obtener resultados tutiles y clinicamente relevantes sin necesidad de recurrir a modelos de gran
escala.

Ademas, este proyecto ha puesto en evidencia que la inteligencia artificial en medicina no debe
concebirse como una herramienta aislada, sino como un miembro mas del equipo clinico. Un
asistente que amplia la capacidad de anélisis, que ayuda a encontrar patrones y que ofrece reco-
mendaciones justificadas, pero que siempre actia bajo la supervision del profesional humano.
Esta vision colaborativa es clave para garantizar la confianza, la seguridad y la aceptaciéon de
estas tecnologias en entornos sensibles como el sanitario.

Desde una perspectiva mas amplia, este trabajo no solo propone una solucién técnica, sino que
abre la puerta a una nueva forma de aplicar la medicina de una manera més personalizada,
transparente y equilibrada, combinando asi los conocimientos y experiencia del ser humano y
los aportados por las nuevas tecnologias como la inteligencia artificial.

Una medicina que no se limita a automatizar tareas, sino que potencia la toma de decisiones
clinicas, mejora la eficiencia del sistema sanitario y, sobre todo, prioriza las necesidades de
cada paciente.
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Lineas futuras

Este trabajo abre multiples lineas de investigacion que pueden desarrollarse en futuros pro-
yectos.

Una de las prioridades es ampliar y diversificar el conjunto de datos médicos, incorporando
literatura especializada de distintas areas clinicas. Contar con una base de conocimientos més
variada permitird generar respuestas mas completas y adaptadas a una mayor diversidad de
€asos.

También se propone avanzar hacia un modelo multilingiie, integrando datos en varios idiomas
y adaptando las respuestas a diferentes contextos socioculturales. Esto permitiria que el agente
conversacional sea aplicable en entornos clinicos internacionales, promoviendo una inteligencia
artificial méas equitativa e inclusiva.

Otro eje clave es la mejora de los mecanismos de recuperaciéon de informacion. Los tokeni-
zers desempenan un papel esencial en este proceso, ya que determinan cémo se segmenta el
texto para su anélisis. Una tokenizacién adecuada preserva el significado médico y mejora la
comprension semantica, reduciendo la pérdida de informacion critica.

Ademas, es necesario perfeccionar los modelos de embedding y la bisqueda semantica. Ajustar
hiperparametros, explorar nuevas arquitecturas y refinar los indices de busqueda permitira
recuperar documentos mas relevantes, mejorando asi la precision y eficiencia del enfoque RAG.

La validacion clinica del sistema también es fundamental. Se plantea realizar pruebas piloto
donde profesionales médicos puedan evaluar el desempeinio del modelo en escenarios simulados.
Esta retroalimentaciéon sera clave para adaptar el sistema a las necesidades y protocolos reales
de la practica médica.

En cuanto al disefio de la interfaz del asistente conversacional, se sugiere desarrollar solucio-
nes mas sofisticadas que incorporen entrada y salida multimodal. Esto incluye texto, voz e
imégenes, asi como funciones como el reconocimiento de voz o la carga de historiales médicos.

En esta linea, se propone incorporar modelos més recientes y potentes, para mantener el
sistema actualizado con los tltimos avances en modelos de lenguaje e inteligencia artificial,
asegurando asi su precisiéon, relevancia y sostenibilidad a largo plazo.

Estas lineas de trabajo consolidan al agente conversacional como una herramienta integral
para la medicina moderna, centrada en mejorar la atencién al paciente y apoyar al profesional
sanitario.
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Anexos

Aspectos éticos, econémicos, sociales y ambientales

“La tecnologia es un sirviente til pero un amo peligroso.”
— Christian Lous Lange (1869-1938),

Introduccién

Este Trabajo de Fin de Grado se centra en explorar como los modelos de lenguaje de gran
tamano (LLM) y las arquitecturas basadas en Retrieval-Augmented Generation (RAG) pueden
contribuir al diagnéstico médico, facilitando una medicina mas personalizada y basada en
evidencia.

Esta linea de investigacién responde a la creciente necesidad de mejorar la precisiéon, trans-
parencia y accesibilidad de los sistemas de apoyo al diagnoéstico, en un contexto donde la
informaciéon médica se multiplica exponencialmente y el personal sanitario enfrenta limitacio-
nes de tiempo y recursos.

Desde una perspectiva ambiental y econémica, los LLM requieren una enorme cantidad de
recursos computacionales tanto para su entrenamiento como para su aplicacién préctica, lo
que implica un elevado consumo energético y un costo asociado considerable.

Desde un punto de vista ético y social, el uso de modelos de lenguaje en contextos sanita-
rios implica riesgos relacionados con la fiabilidad de la informacién y la transparencia de las
respuestas.

Este trabajo pone especial atenciéon en evaluar estas cuestiones, valorando no solo el rendimien-
to técnico de los modelos, sino también su impacto en la calidad de la atencién médica, con
el objetivo de avanzar hacia una inteligencia artificial médica ética, sostenible y socialmente
responsable.

Descripcion de impactos relevantes relacionados con el proyecto

El uso de LLMs y arquitecturas RAG en el ambito médico conlleva una serie de impactos
relevantes.

Uno de los aspectos mas relevantes es el alto consumo energético que requieren estos modelos,
especialmente durante su uso en tiempo real. Aunque el entrenamiento es costoso, el uso
continuo en aplicaciones como agentes conversacionales también supone un impacto ambiental
significativo.
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Figura 6.1: Consumo energético por consulta de inferencia en distintos LLMs [2].

Este proyecto ha empleado una infraestructura compartida basada en JupyterHub con GPU,
lo que permite optimizar recursos respecto a soluciones comerciales, aunque sin eliminar to-
talmente la huella energética derivada del uso de hardware especializado.

Desde una perspectiva econdémica, cada consulta implica un coste operativo directo asociado
al consumo energético y uso de GPU, que en entornos de nube se traduce en costes por token
procesado o por tiempo de ejecucion.
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Figura 6.2: Comparativa de precios por millon de tokens de distintos LLMs |3]
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Los LLM suelen estar entrenados principalmente en inglés, lo que puede afectar a su rendi-
miento en otros idiomas o culturas. Aunque no se ha realizado una evaluacién multilingiie
exhaustiva, se reconoce la importancia de mitigar sesgos lingiiisticos y culturales en futuras
implementaciones de sistemas RAG médicos.

Por dltimo, se ha procurado que las respuestas generadas sean justificadas y basadas en evi-
dencia médica actualizada, para evitar errores y preservar la confianza de médicos y pacientes.
Este proyecto se ha disenado para garantizar la transparencia en las respuestas y justificar ca-
da diagnostico con referencias médicas fiables, lo que representa un paso hacia una inteligencia
artificial médica mas segura y responsable.

Analisis detallado de alguno de los principales impactos

La adopcién masiva de LLM estéd generando crecientes preocupaciones en torno a su impacto
ambiental, debido principalmente al consumo energético sostenido que requieren para ofrecer
servicios en tiempo real.

A pesar de que el entrenamiento inicial de estos modelos implica una elevada demanda ener-
gética y de recursos, diversos estudios han demostrado que su uso continuo puede superar,
en volumen total de consumo, al propio entrenamiento, especialmente en aplicaciones como
agentes conversacionales, donde el volumen de consultas diarias es potencialmente masivo |61].

Una sesion de 10 prompts consume unos 0.15 litros de agua, y una de 50, hasta 0.75 litros.
Aunque el uso diario es bajo, entrenar modelos como GPT-3 puede requerir hasta 5.4 millones
de litros, incluyendo 700,000 litros de consumo directo. Estos modelos operan en centros de

datos que demandan gran energia y refrigeraciéon, generando una notable huella de carbono
[62].
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Figura 6.3: Distribucion de emisiones de CO4 por tarea |4|
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Segiin estimaciones recientes, responder a una sola solicitud en un modelo tipo GPT-4 puede
generar hasta 4 gramos de COg equivalente (CO2 eq), lo que multiplica por més de veinte
la huella de una consulta web tradicional. Este impacto se ve amplificado por el crecimiento
previsto del uso de la IA generativa en los proximos anos |63|.

La optimizacion energética y de recursos computacionales no solo tiene implicaciones medioam-
bientales, sino que puede favorecer la implementacion de modelos de A médica en centros de
salud que no disponen de grandes infraestructuras tecnologicas (hospitales con presupuestos
limitados o paises en vias de desarrollo).

Ademas, el diseno de sistemas mas eficientes permite reducir la carga de los centros de datos
y los efectos indirectos como la alteracion de ecosistemas o la contaminacion hidrica (agua)
causada por los sistemas de enfriamiento industrial.

Por ello, es crucial concienciar sobre el impacto medioambiental de los modelos de inteligencia
artificial y avanzar hacia soluciones més sostenibles. Este trabajo contribuye a ello, al utilizar
modelos ligeros.

Conclusiones

Este trabajo se sittia en un contexto donde influyen desafios médicos y de sostenibilidad. La
elecciéon de técnicas como el fine-tuning de modelos preentrenados y la integraciéon de RAG
para reducir la frecuencia de entrenamientos intensivos contribuye a disminuir el consumo
energético durante el desarrollo del agente conversacional para el diagnostico clinico.

A la hora de evaluar el impacto econdémico, reutilizar y adaptar modelos existentes evita
costos elevados de entrenamiento continuo. Esto promueve un acceso mas amplio y equitativo,
evitando que solo los grandes hospitales con amplios recursos puedan beneficiarse de asistentes
conversacionales avanzados.

Estas mejoras técnicas deben ir acompanadas de criterios éticos, garantizando la privacidad de
los datos, la transparencia del sistema y la accesibilidad lingiiistica y cultural para fomentar
la confianza.

Aplicar principios de sostenibilidad, eficiencia y responsabilidad social no solo mejora el ren-
dimiento, sino que también guia el desarrollo hacia una inteligencia artificial més respetuosa
con el medio ambiente.
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B Presupuesto econémico

Para estimar los recursos utilizados durante el desarrollo de este Trabajo Fin de Grado, se ha

elaborado el siguiente presupuesto econémico.

[[COSTE DE MANO DE OBRA (coste directo) Horas Precio,/hora Total
480 10 € 4.800 €
. Precio Uso en A mortizacion
COSTE DE RECURSOS MATERIALES (coste directo) d _ Total
e compra meses (en afios)
Ordenador personal. Machook pro M1 2020 1.679,00 € 8 10 125,93 €
JupyterHub con una GPU NVIDIA A100 40GB (proveedor Lambda Labs) | 1,10 $/hora | 8 (480 horas) 1 489,60 €
| COSTE TOTAL DE RECURSOS MATERIALES 615,53 € I
GASTOS GENERALES (costes indirectos) 15% sobre CD 81233 €
BENEFICIO INDUSTRIAL 6% sobre CD+CI 373,67 €
MATERIAL FUNGIBLE
Impresion 100,00 €
Encuadernacion 300,00 €
SUBTOTAL PRESUPUESTO 7.001,53 €
IVA APLICABLE [ 21% 1.470,32 €
TOTAL PRESUPUESTO 8.471,85 €

Tabla 6.1: Presupuesto Econémico Detallado del Proyecto
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C  Tokenizacion y embeddings: el lenguaje en forma de nu-
meros

Para que un modelo de lenguaje pueda procesar texto, primero debe convertirlo en una forma
numérica. Este proceso comienza con la tokenizacién, que asigna un nimero a cada palabra o
fragmento. Luego, estos tokens se transforman en vectores mediante embeddings, que capturan
el significado y contexto de cada término.

g ([0.236, -0.141, 0.000, 0.045],
the |1 I [0.006, 0.652, 0.270, -0.556],
Trhai’L‘m:;Z 5 B 5. E (0.305, 0.569, -0.028, 0.496],
gock—* mouse | 2 [ 7| H eSS L 1 < [ ™ [0.421, 0.195, -0.058, 0.477),
g [0.236, -0.141, 0.000, 0.045],
ran | 3 2 [0.844, -0.001, 0.763, 0.201]]
=
up 4 g
clock | 5 £ (0.236, -0.141, 0.000, 0.045],
The mouse [1,2.3,6] § [0.006, 0.652, 0.270, -0.556],
randown| * | down |6 [ i ™1 3 [ [0.305, 0.569, -0.028, 0.496],
& [0.466, -0.326, 0.884, 0.007]]

Figura 6.4: Ejemplo del proceso de tokenizacion y generacion de embeddings |5|

C.1 Tokenizadores

En el contexto de los LLMs, un tokenizador es la herramienta que se encarga de dividir un
texto en partes pequenas llamadas tokens. Estos tokens pueden ser palabras completas, partes
de palabras o incluso letras, dependiendo del idioma y del modelo empleado |64].

Una vez dividido el texto, cada token se convierte en un ntimero que el modelo puede entender.
Esta transformacion es clave para que la IA pueda procesar el lenguaje humano.

[ Sentence: “It is raining.” J

Character level tokenization

Doooooonoons

Word level tokenization

[ [ J [ e ][]

Sub-word level tokenization

(e Je J [ J{w [

Figura 6.5: Ejemplo de fragmentacion de texto por un tokenizador [0

La forma en que se divide el texto en tokens influye directamente en el rendimiento del mo-
delo. Si se generan muchos tokens pequenos, el procesamiento sera més lento y costoso. Una
tokenizacion eficiente agrupa fragmentos frecuentes en unidades mas largas, lo que reduce la
cantidad total de tokens y mejora tanto la velocidad como el uso de recursos.
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Adaptar un tokenizador al lenguaje de los chatbots mejora su rendimiento. Las conversaciones
suelen incluir jergas, abreviaciones, emojis y expresiones informales. Un tokenizador entrenado
con datos reales de didlogo puede reconocer mejor estos elementos y representarlos con menos
tokens.

Los estudios muestran que un vocabulario adaptado a conversaciones o contextos médicos
puede reducir entre un 5% y un 25 % el nimero de tokens necesarios. Esta reduccion reduce
el tiempo de procesamiento, ahorra energia y mejora la precision y rapidez de las respuestas,
al representar mejor el lenguaje médico |65].

En medicina, la eficiencia del tokenizador es clave, ya que los textos clinicos contienen términos
técnicos y estructuras poco comunes que, si se fragmentan mal, afectan la precision de los
embeddings y la calidad de las respuestas del modelo. Un tokenizador especializado permite
una compresion més eficiente del texto, manteniendo la calidad de la interaccién mientras
reduce los costos computacionales y energéticos.

Embeddings semanticos: co6mo los modelos entienden el signi-
ficado

Los modelos de lenguaje no pueden trabajar directamente con texto, por lo que necesitan
convertirlo en nimeros. Esta conversion se hace mediante los embeddings, que son vectores
numeéricos que representan el significado de palabras, frases o documentos |66].

En este espacio vectorial, los términos con significados similares estdn méas cerca entre si. Por
ejemplo, “médico” y “doctor” tendran vectores muy parecidos.

Visualizacién de Embeddings de Palabras (TSNE)

hospital
.P

doctor
[}

médico
D)
enfermera
)
camion
[
carretera
.

coche
284 o

ordenador fior

O D)

amor
26 ®
internet
.
bosque

24 oY

arbol
°

20 22 24 26 28 30 32 34

Figura 6.6: Visualizacion de embeddings de palabras mediante t-SNE

Existen dos tipos principales:

e Embeddings estaticos (Word2Vec 67|, GloVe [68]): asignan un tinico vector por palabra,
sin considerar el contexto, lo que puede generar ambigiiedades seméanticas.

62



e Embeddings contextuales (BERT (69|, BioBERT |70]): adaptan el vector segtn el con-
texto, mejorando la precisién, especialmente en dominios como la medicina.

Static Embeddings Dynamic Contextual Embeddings

Fresh Apple Fresh Apple

[19 26 o } [2.9 2.4 6.1 }

Apple Iphone Apple Iphone

[1.9 29 6.1 J [69 29 87}

Self Attention

Figura 6.7: Comparacion entre embeddings estéticos y contextuales |7|

En sistemas como RAG, los embeddings son esenciales. Primero se generan vectores para
fragmentos de texto (como articulos médicos o definiciones). Luego, cuando el usuario hace
una consulta, esta también se convierte en un embedding. El sistema compara estos vectores
para encontrar los fragmentos méas relevantes, permitiendo recuperar informacién tutil basada
en el significado, no solo en coincidencias literales (Figura 2.11).

Este tipo de busqueda seméantica mejora la precisiéon de las respuestas, ya que permite al
modelo recuperar informacion tutil aunque esté expresada de forma diferente.

Acceso a Informacién Cientifica mediante Entrez y PubMed

Una de las principales fuentes de conocimiento biomédico actual es la base de datos PubMed,
accesible a través de las Entrez Programming Utilities (E-utilities) |71|, proporcionadas por la
National Library of Medicine (NLM) de Estados Unidos.

El agente conversacional utiliza esta API para realizar bisquedas seménticas automatizadas
de articulos cientificos relevantes |72].

El proceso se estructura en los siguientes pasos:

e Se lanza una consulta textual al servicio esearch, que devuelve una lista de identifica-
dores (PubMed IDs) de los articulos méas relevantes.

e A partir de estos IDs, se recupera informacién adicional mediante:
— esummary, que proporciona titulos y descripciones breves.
— efetch, que permite obtener el resumen completo (abstract) de cada articulo.

e Se filtran resultados vacios o irrelevantes y se respeta un intervalo entre peticiones para
cumplir con las politicas de uso de la API.
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Los textos recuperados se combinan con fragmentos relevantes de una base de conocimien-
to local, previamente embebida mediante un modelo biomédico especializado. La similitud
semantica entre la consulta del usuario y cada fragmento se calcula utilizando embeddings,
seleccionando los mas relevantes.

El contexto final, compuesto por informacién cientifica actualizada y conocimiento local, se or-
ganiza en un Unico prompt que se envia al modelo de lenguaje. Esto permite generar respuestas
precisas, contextualizadas y basadas en evidencia.

Este enfoque, basado en la arquitectura RAG, permite mantener el sistema actualizado con la
literatura médica més reciente sin necesidad de reentrenar el modelo base, lo que mejora su
robustez y fiabilidad en entornos clinicos [73|.
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Despliegue clinico: Validacién, privacidad y requisitos téc-
nicos

En este anexo se abordan reflexiones complementarias acerca del potencial de aplicaciéon real
del sistema conversacional médico propuesto.

Pruebas piloto para evaluar la utilidad practica del sistema

Antes de implementar el agente conversacional en entornos clinicos reales, es fundamental
validar su utilidad mediante pruebas piloto. Estas pruebas permiten evaluar no solo la precisién
técnica del sistema, sino también su utilidad para los profesionales sanitarios y su integracion
en el flujo de trabajo clinico |74].

Una primera fase consiste en simulaciones de consultas médicas, donde los médicos prueban el
sistema con ejemplos de pacientes cuyo diagnostico ya se conoce, para comprobar si el agente
llega a conclusiones similares.

El sistema ofrece sugerencias diagnosticas, pruebas complementarias o tratamientos, y los
profesionales valoran la calidad y utilidad de las respuestas. Esto permite recoger tanto métri-
cas objetivas (precision, tiempo de respuesta) como valoraciones subjetivas (claridad, utilidad
percibida).

Tras validar el sistema mediante simulaciones y pruebas controladas, se inicia una segunda fase
centrada en su implementacién en un entorno clinico real a lo largo de un periodo prolongado.

Durante esta etapa, se evaliia el impacto del agente conversacional, como la reducciéon de
errores diagnoésticos y los tiempos de atenciéon. También se analiza su efecto en la satisfaccion
y la carga de trabajo del personal sanitario.

Esta evaluacion permite no solo medir la precision del modelo, sino también validar o rechazar
el uso del asistente conversacional dentro del entorno sanitario.

Ademas, es importante medir la experiencia de usuario mediante encuestas y entrevistas a
los profesionales participantes, valorando aspectos como la facilidad de uso, la claridad del
lenguaje, la rapidez del sistema y la atractividad del entorno web.

Dado que estas pruebas pueden contener informacién médica, es fundamental cumplir con la
ley de protecciéon de datos y la participacion voluntaria explicita y escrita del paciente.

Estas pruebas piloto son clave para validar el sistema en condiciones reales y asegurar que su
integracién en el entorno sanitario sea 1til, segura y ética.

Gestion de la privacidad del paciente en entornos hospitalarios

La integraciéon de un agente conversacional en hospitales exige especial atencién a la privacidad
y seguridad de los datos clinicos. Al manejar informacién sensible como sintomas o historiales
meédicos, el sistema debe cumplir estrictamente con normativas como el RGPD en Europa |75
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y la HIPAA en EE. UU. |76].

Se recomienda que el agente funcione en servidores locales del hospital o en infraestructu-
ras privadas certificadas, evitando el envio de datos a servicios externos. Ademaés, toda la
informacion debe transmitirse cifrada y con autenticacion segura.

Es fundamental definir distintos niveles de acceso segiin el rol de cada usuario y mantener
un registro detallado de todas las interacciones con el sistema. Esto permite detectar accesos
no autorizados, errores o usos indebidos, y garantiza un control seguro sobre la informacién
almacenada.

Es obligatorio obtener el consentimiento informado del paciente, explicando de forma clara
como se utilizaran sus datos, con qué finalidad y durante cuénto tiempo.

En resumen, garantizar la privacidad no es solo una obligacién legal, sino una condicién esencial
para una implementacion ética y segura de la inteligencia artificial en el &mbito sanitario.

Requisitos técnicos para su despliegue en hospitales

Elegir como implementar un agente conversacional en un hospital es una decisiéon compleja. Es
necesario analizar con cuidado factores clave como la seguridad de los datos, la compatibilidad
con los sistemas clinicos existentes y los recursos técnicos disponibles |77].

Una opcién es el despliegue en la nube privada, que permite una gestiéon centralizada, actuali-
zaciones més agiles y una mayor escalabilidad. Esta modalidad es ideal para centros que buscan
eficiencia operativa y flexibilidad, aunque implica una mayor dependencia de la conectividad
y requiere garantizar que los datos estén protegidos bajo normativas estrictas.

La otra alternativa es la instalacién local dentro del propio hospital. Esta opcién ofrece un
mayor control sobre los datos y no depende de la conexién a internet, lo que puede ser clave en
entornos con requisitos de seguridad muy estrictos. Sin embargo, supone una mayor inversion
en infraestructura y mantenimiento técnico.

Independientemente del enfoque elegido, el sistema debe cumplir con los estandares de in-
teroperabilidad y proteccion de datos, y adaptarse a las necesidades operativas del hospital.
Solo asi podré garantizarse una integracion segura, sostenible y aceptada por los profesionales
sanitarios.
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