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Resumen

La creciente incorporacion de sistemas de inteligencia artificial en el ambito sa-
nitario abre nuevas oportunidades para mejorar la eficiencia, la seguridad y la
calidad de los procesos asistenciales, especialmente en contextos caracterizados
por una elevada demanda, recursos clinicos limitados y una ascendente presion
sobre los profesionales sanitarios. En este escenario, uno de los principales re-
tos es la gestion y optimizacion de las listas de espera, donde una asignacion
ineficiente de prioridades puede derivar tanto en retrasos clinicamente relevan-
tes como en una sobrecarga adicional de trabajo para el personal médico. En
este contexto, el presente Trabajo Fin de Grado aborda el analisis y disefio de
un sistema inteligente orientado al soporte a la decision clinica durante la anam-
nesis inicial en el ambito de la reumatologia, con el objetivo principal de asistir
en la priorizacion de los casos clinicos para contribuir a la optimizacion de las
listas de espera y, de forma complementaria, automatizar la fase de anamnesis
con el fin de optimizar el tiempo efectivo de consulta, y reducir la carga adminis-
trativa y la presion asistencial sobre los profesionales sanitarios, favoreciendo
indirectamente también una mejora global de los tiempos de espera.

El trabajo propone una arquitectura hibrida basada en Generacion por Recu-
peracion Aumentada (RAG) y un Sistema Multiagente (MAS), estructurada en
tres fases diferenciadas. En una primera fase de preparacion del conocimiento
externo, la informacion clinica de referencia se somete a un proceso de frag-
mentacion semantica, vectorizacion e insercion en una base de datos vectorial,
permitiendo su indexacion eficiente. En una segunda fase de recuperacion, el
sistema identifica y extrae de dicha base el conocimiento mas relevante en fun-
cion de la consulta clinica recibida. Finalmente, en una tercera fase de genera-
cion y razonamiento, el sistema automatiza la estructuracion de la anamnesis
a partir del relato del paciente y, apoyandose en la informacion recuperada, de-
tecta senales de alarma clinicas y asigna una prioridad asistencial adecuada,
generando notas clinicas homogéneas y estructuradas que pueden integrarse
directamente en los sistemas de informacion sanitaria.

Desde el punto de vista metodolégico, el trabajo realiza una revision exhaustiva
del estado del arte en modelos de lenguaje y su aplicacion en entornos clinicos,
asi como de los fundamentos teoricos de los sistemas RAG y los enfoques mul-
tiagente. Sobre esta base, se disena e implementa un prototipo funcional que
integra ambos paradigmas, justificando las decisiones técnicas adoptadas y de-
limitando explicitamente el alcance del sistema como una herramienta de apoyo
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al juicio clinico, orientada a automatizar tareas administrativas y de documen-
tacion sin sustituir la valoracion médica.

La evaluacion del sistema se lleva a cabo mediante un conjunto de 21 escenarios
clinicos reumatologicos simulados, empleando métricas técnicas y criterios cua-
litativos orientados a analizar la relevancia del contexto recuperado, la coheren-
cia de la informacion generada y la consistencia en la asignacion de prioridades
asistenciales. Sobre la muestra evaluada, el sistema alcanza un error absolu-
to medio (MAE) igual a 0,62 y un error cuadratico medio (RMSE) de 1,1 en la
comparacion entre la prioridad asignada por el sistema y la proporcionada por
el experto clinico, lo que evidencia una concordancia adecuada en el contexto
experimental planteado y respalda la viabilidad del enfoque propuesto.

Finalmente, el trabajo discute sobre las limitaciones del sistema y las implica-
ciones de la integracion de modelos de lenguaje generativos en entornos clinicos
reales, subrayando la importancia de la supervision humana, la colaboracion in-
terdisciplinar y la investigacion continua. El prototipo desarrollado no se plantea
como un producto final, sino como un punto de partida para futuras lineas de
investigacion orientadas a una adopcion responsable y sostenible de la inteligen-
cia artificial en la practica clinica, con el objetivo ultimo de mejorar la eficiencia
del sistema sanitario, la equidad en el acceso a la atencion y las condiciones de
trabajo de los profesionales de la salud.
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Abstract

The increasing adoption of artificial intelligence systems in the healthcare do-
main opens up new opportunities to improve the efficiency, safety, and quality
of care processes, especially in contexts characterized by high demand, limited
clinical resources, and growing pressure on healthcare professionals. In this
scenario, one of the main challenges is the management and optimization of
waiting lists, where inefficient prioritization can lead to clinically relevant delays
as well as additional working overload for medical staff. Within this context,
this Bachelor’s Thesis addresses the analysis and design of an intelligent sys-
tem oriented toward clinical decision support during the initial anamnesis in the
rheumatology field, with the main goal of assisting in the prioritization of clinical
cases to contribute to the optimization of waiting lists and, complementarily, au-
tomating the anamnesis phase in order to optimize effective consultation time,
and reduce administrative burden and pressure on healthcare professionals,
indirectly favoring too an overall improvement in waiting times.

The work proposes a hybrid architecture based on Retrieval-Augmented Genera-
tion (RAG) and a Multi-Agent System (MAS), structured into three differentiated
phases. In a first phase of external knowledge preparation, reference clinical in-
formation is subjected to a process of semantic fragmentation, vectorization, and
insertion into a vector database, enabling efficient indexing. In a second retrieval
phase, the system identifies and extracts from this database the most relevant
knowledge according to the received clinical query. Finally, in a third generation
and reasoning phase, the system automates the structuring of the anamnesis
based on the patient’s narrative and, relying on the retrieved information, de-
tects clinical alarm signals and assigns an appropriate care priority, generating
homogeneous and structured clinical notes that can be directly integrated into
healthcare information systems.

From a methodological point of view, the work carries out an exhaustive review of
the state of the art in language models and their application in clinical environ-
ments, as well as of the theoretical foundations of RAG systems and multi-agent
approaches. On this basis, a functional prototype is designed and implemented
that integrates both paradigms, justifying the technical decisions adopted and
explicitly delimiting the scope of the system as a tool to support clinical judg-
ment, aimed at automating administrative and documentation tasks without
replacing medical assessment.

The evaluation of the system is carried out using a set of 21 simulated rheuma-
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tological clinical scenarios, employing technical metrics and qualitative criteria
aimed at analyzing the relevance of the retrieved context, the coherence of the
generated information, and the consistency in the assignment of care priori-
ties. In the evaluated sample, the system achieves a mean absolute error (MAE)
equal to 0.62 and a root mean squared error (RMSE) of 1.1 when comparing the
priority assigned by the system with that provided by the clinical expert, demon-
strating an adequate agreement within the proposed experimental context and
supporting the viability of the proposed approach.

Finally, the work discusses the limitations of the system and the implications
of integrating generative language models into real clinical environments, high-
lighting the importance of human supervision, interdisciplinary collaboration,
and continuous research. The developed prototype is not conceived as a final
product, but rather as a starting point for future research lines oriented toward
the responsible and sustainable adoption of artificial intelligence in clinical prac-
tice, with the ultimate goal of improving the efficiency of the healthcare system,
equity in access to care, and the working conditions of healthcare professionals.
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Capitulo 1

Introduccion y Objetivos

1.1. Introduccion y motivacion

En los ultimos anos, la Inteligencia Artificial (IA) ha experimentado una rapi-
da y significativa evolucion, convirtiéndose en una herramienta fundamental de
trabajo en numerosos sectores. Los avances en el aprendizaje profundo y, prin-
cipalmente, en los modelos de lenguaje de gran escala (Large Language Models,
LLMs) han permitido el desarrollo de sistemas capaces de procesar y generar
texto con una fluidez antes impensable. Ademas, estos ultimos han acelerado la
adopcion de la IA considerablemente; permitiendo a las empresas su uso para
automatizar tareas cognitivas.

Véase la Figura 1.1, publicada por Eurostat en enero de 2025 [1].

Se puede observar el gran incremento que hubo entre 2023 y 2024 en el uso de
estas tecnologias en las empresas de la union europea. En 2023, un 8% de las
empresas usaban tecnologias IA, mientras que en 2024, este dato ascendia a un
13,48 %.

No obstante, este dato no parece alinearse plenamente con el notable auge que
han experimentado estas tecnologias en el ambito empresarial. Sin embargo,
si se estudia este mismo dato desglosandolo por el tamano de la empresa tal
y como Eurostat define en [2], se aprecian porcentajes considerablemente mas
altos.

Véase la Figura 1.2, publicada en el mismo articulo de la figura anterior [1].

Los datos indican que mas de un 41 % de las grandes empresas reportaron usar
tecnologias basadas en IA. Ademas, segun el informe publicado por Stanford In-
titute for Human-Centered Artificial Intelligence en [3], la inversion mundial en IA
sigue una tendencia alcista desde 2013 (ver Figuras 1.3 y 1.4). En base a estos
datos y a la actualidad, se puede deducir que esta inversion ha seguido incre-
mentandose en 2025, y que por tanto, la tendencia de crecimiento observada en
el uso de sistemas de IA en empresas se ha mantenido intacta. Por otra parte,
dentro del propio ecosistema de la inteligencia artificial, la llamada inteligencia
artificial generativa, representada principalmente por los modelos de lenguaje
de gran escala (LLMs), ha experimentado un auge especialmente pronunciado,
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Capitulo 1. Introduccién y Objetivos

Enterprises using Al technologies, EU, 2023 and 2024
(9% of enterprises)
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Figura 1.1: Porcentaje de empresas que usan tecnologias basadas en inteligencia
artificial en la uniéon europea [1].

consolidandose como una de las areas con mayor proyeccion y adopcion a nivel
corporativo (Véase la Figura 1.5).

Hoy en dia, la IA esta muy presente en diversos sectores como la automocion,
finanzas o los recursos humanos [4], [5]. El impacto de esta expansion tecnolo-
gica también se ha hecho evidente en el ambito sanitario, mas su adopcion ha
de realizarse con especial cautela debido a los requisitos de seguridad, priva-
cidad, trazabilidad y riesgo regulatorio. La IA ha comenzado a desempenar un
papel clave en la optimizacion de procesos clinicos y en el apoyo a la toma de
decisiones médicas. Desde sistemas de diagnostico asistido por imagen hasta
plataformas de atencion virtual, la IA se ha consolidado como una herramienta
para mejorar la eficiencia y la calidad del servicio sanitario [6], [7], [8]. La capaci-
dad de los modelos de lenguaje para interpretar y generar informaciéon médica en
lenguaje natural abre nuevas oportunidades en la comunicacion entre pacientes
y profesionales, como la redaccion clinica, resumen de historias, busqueda de
evidencia, o la gestion y priorizacion de consultas.

En este contexto, la reumatologia representa un area donde el potencial de estas
tecnologias puede tener un impacto especialmente relevante. Esta especialidad
médica, segun el Ministerio de Sanidad y Politica Social [9], se ocupa del estudio
de las enfermedades reumaticas, también denominadas «enfermedades médicas
del aparato locomotor o «enfermedades musculoesqueléticas». Los profesionales
del area, resaltan que las listas de espera en esta especialidad son excesivamen-
te largas, lo que influye negativamente en la calidad y rapidez de la atencion.
Uno de los principales factores detectados en la practica clinica que contribuyen
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1.1. Introduccion y motivacion

Enterprises using Al technologies by size class, EU, 2023 and 2024
(% of enterprises)
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Figura 1.2: Porcentaje de empresas que usan tecnologias basadas en inteligencia
artificial en la uniéon europea segun el tamano de la empresa [1].

a esta situacion es la gran extension y variabilidad de las consultas atendi-
das: los pacientes narran explicaciones muy extensas, y con frecuencia, estas
incluyen informaciéon redundante o detalles poco relevantes, lo que dificulta al
profesional identificar rapidamente los elementos clave para orientar el caso. Se-
gun indican los médicos especialistas, la valoracion inicial se basa unicamente
en cinco parametros fundamentales, que permiten caracterizar el estado clinico
del paciente, y en la deteccion de un conjunto limitado de sintomas de alarma
que determinan la urgencia o el tipo de actuacion requerida. La falta de una
estructura homogénea en las consultas y el exceso de informacion no esencial
genera un retraso en la respuesta asistencial.

En este sentido, la anamnesis de calidad se considera un elemento decisivo en
el diagnostico reumatologico. De hecho, los coordinadores de la Escuela SER de
Anatomia e Imagen afirman que “la mayoria de las enfermedades musculoesque-
léticas de alta prevalencia pueden resolverse mediante una correcta anamnesis y
exploracion” [10]. Sin embargo, en la practica actual existen barreras, ademas de
la mencionada en el parrafo anterior, que dificultan este proceso: la dispersion
de informacion en distintos canales, la variabilidad en los estilos de redaccion de
las notas clinicas, el tiempo restringido de atencion directa, y la carga de tareas
administrativas asociadas a la gestion clinica.

Ante este panorama, surge la motivacion de este trabajo: ¢pueden los sistemas
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Capitulo 1. Introduccién y Objetivos

Global private investment in Al by geographic area, 2013-24

Source: Quid, 2024 | Chart: 2025 Al Index report

109.08, United States

100
N
=
©° 80
o
w
=1
k<]
@
c
2 60
=
E
€
E 4w
1
2
£
=
o
T 20

‘\\_ 9.29, China
0 ————
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 1.3: Evolucion de la inversion del sector privado en IA [3].

Public spending on Al-related contracts in the United States and Europe, 2013-23

Source: Al Index, 2025 | Chart: 2025 Al Index report
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Figura 1.4: Evolucion de la inversion del sector publico en IA [3].



1.1. Introduccién y motivacién

Share of respondents who say their organization uses Al in at least one function, 2017-24
Source: McKinsey & Company Survey, 2024 | Chart: 2025 Al Index report
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Figura 1.5: Evolucion del uso de la IA y genAl en las empresas [3].

basados en recuperacion aumentada (RAG, del inglés Retrieval-Augmented Ge-
neration) y los enfoques multiagente (MAS, del inglés Multi-Agent System) contri-
buir a mejorar la calidad y eficiencia de la anamnesis inicial? ¢Es posible hacerlo
sin comprometer la seguridad, la privacidad y la trazabilidad de la informacion
clinica? Para explorar estas cuestiones, este trabajo propone el desarrollo de un
sistema inteligente especializado en reumatologia, capaz de asistir al profesio-
nal sanitario mediante la sintesis y priorizacion automatizada de las consultas
recibidas.



Capitulo 1. Introduccioén y Objetivos

1.2. Objetivos

A partir de las cuestiones expuestas en el apartado anterior, se establecen los
siguientes objetivos que guian el desarrollo del presente trabajo.

El objetivo general consiste en disenar y validar un prototipo basado en téc-
nicas de inteligencia artificial generativa que asista al profesional sanitario me-
diante la sintesis y estructuracion automatica de la informacion clinica relevan-
te, asi como en el apoyo a la asignacion de prioridades asistenciales, favorecien-
do una toma de decisiones mas agil, eficiente y coherente durante la anamnesis
inicial en reumatologia.

De este objetivo principal se derivan los siguientes objetivos especificos:

= Profundizar en el conocimiento teérico y técnico de los LLMs, analizando
su aplicabilidad en entornos clinicos y los desafios asociados a su uso.

= Comprender el funcionamiento y los fundamentos arquitecténicos de los
sistemas RAG, evaluando sus ventajas para la gestion y recuperacion de
informacién médica.

= Estudiar el enfoque de los sistemas MAS y su potencial para la coordina-
cion de tareas en entornos complejos basados en inteligencia artificial.

» Integrar en el prototipo ambos enfoques (RAG y MAS) con el fin de asistir
la anamnesis clinica inicial en reumatologia.

= Evaluar el rendimiento y la idoneidad de ambos enfoques en un caso de
estudio practico centrado en el ambito sanitario.

» Identificar y analizar las principales tecnologias, técnicas, modelos y en-
foques empleados en el desarrollo de sistemas de inteligencia artificial apli-
cados al procesamiento de informacion clinica, asi como las limitaciones
detectadas en el modelo propuesto, con el fin de proponer posibles mejoras
y establecer lineas de trabajo futuras.

En conjunto, el cumplimiento de estos objetivos permitira obtener una vision
integral sobre la aplicabilidad de un sistema que integra RAG y MAS en entornos
clinicos, aportando evidencia empirica acerca de su potencial para optimizar la
eficiencia, la calidad y la trazabilidad en los procesos de atenciéon reumatologica.
De este modo, el trabajo no esta tiinicamente orientado al desarrollo técnico de
un prototipo funcional, sino también a la generaciéon de conocimiento aplicable
en el ambito de la tecnologia médica.



1.3. Estructura del trabajo

1.3. Estructura del trabajo

El presente documento se organiza en varios capitulos que reflejan las distintas
fases del desarrollo del proyecto. De esta forma, se intenta facilitar tanto la lec-
tura y comprension del mismo, como su realizacion. A continuacion, se describe
la estructura de la memoria del trabajo.

El actual Capitulo 1. Introduccion, introduce el contexto general y la motiva-
cion del estudio, destacando la relevancia actual de la inteligencia artificial en el
ambito sanitario y, en particular, en la reumatologia. Asimismo, se definen los
objetivos del proyecto y estructura de la memoria del trabajo realizado.

El Capitulo 2, Estado del arte, recopila los principales avances en el campo
de los modelos de lenguaje y su aplicacién en entornos clinicos. Se profundiza
en los fundamentos teoricos de los sistemas basados en recuperacion aumen-
tada (RAG) y en los enfoques multiagente (MAS), analizando sus componentes,
funcionamiento e integracion. Asimismo, se contextualiza el uso de estas tec-
nologias en el ambito de la reumatologia como dominio clinico de referencia,
abordando la complejidad del proceso asistencial, el papel de las guias clinicas
ACR/EULAR como conocimiento estructurado y las aplicaciones actuales de la
inteligencia artificial en esta especialidad médica.

El Capitulo 3. Métodos: Arquitectura propuesta y orquestacion de agentes,
describe la arquitectura de componentes software propuesta, detallando la or-
questacion de los agentes, los médulos que lo componen y el flujo de informacion
entre ellos. Se especifican las herramientas, modelos y técnicas empleadas para
la implementacion del prototipo, justificando las decisiones de diseno adopta-
das.

El Capitulo 4. Experimentos, evaluacion y discusion, presenta los experimen-
tos realizados para validar el prototipo dentro del caso de estudio reumatologi-
co. Se exponen los métodos y métricas de evaluacion, los resultados obtenidos
y un analisis critico de los mismos, discutiendo la eficacia del enfoque integra-
do RAG+MAS, sus limitaciones y las implicaciones practicas para la atencion
clinica.

El Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro, sintetiza los principales hallaz-
gos del proyecto, respondiendo a las preguntas de investigacion iniciales. Ade-
mas, se plantean posibles lineas de desarrollo y mejora para la integracion del
sistema en entornos sanitarios reales y para la extension de su uso a otras es-
pecialidades médicas.

Finalmente, el Capitulo 6. Analisis de impacto, examina las implicaciones po-
tenciales del sistema desarrollado desde distintas perspectivas, incluyendo el
impacto personal, empresarial, social, econémico, medioambiental y cultural.
Asimismo, se estudia la alineacion del proyecto con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) de la Agenda 2030.






Capitulo 2

Estado del arte y fundamentos
tedricos

El presente capitulo tiene como objetivo revisar el trabajo previo ajeno, y con-
textualizar y fundamentar las bases conceptuales sobre las que se sustenta el
desarrollo del sistema propuesto. Para ello, se revisan los principales avances
en el ambito de los modelos de lenguaje, la recuperacion aumentada y los sis-
temas multiagente, asi como su aplicacion especifica en entornos clinicos y, en
particular, en el campo de la reumatologia.

En primer lugar, se aborda la evolucion de los modelos de lenguaje y su papel
en el ambito sanitario.

A continuacién, se presentan los fundamentos tedricos de los sistemas RAG,
describiendo los principios de funcionamiento de sus componentes.

Posteriormente, se introduce el concepto de los sistemas MAS como enfoque
para la orquestacion, control y mejora de sistemas inteligentes. Se analizan las
estrategias de coordinacion entre agentes y su potencial para garantizar mayor
robustez, trazabilidad y adaptabilidad en entornos complejos como el clinico.

Finalmente, se revisan las aplicaciones actuales de la inteligencia artificial en
el ambito de la reumatologia. En este contexto, se analizan tanto los procesos
clinicos propios de la especialidad como el papel de los criterios diagnosticos y
clasificatorios establecidos por el American College of Rheumatology (ACR) [11]
y la European Alliance of Associations for Rheumatology (EULAR) [12], asi como
las principales lineas de aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en reu-
matologia. Este analisis permite establecer el contexto clinico y las bases con-
ceptuales necesarias para la correcta comprension y justificacion del sistema
desarrollado en el presente trabajo.
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2.1. Modelos de lenguaje y su aplicaciéon en el ambito
sanitario

2.1.1. Concepto y evolucion

El lenguaje constituye la herramienta mas poderosa del ser humano, el me-
dio a través del cual se construye el conocimiento, se transmite la cultura y se
materializa el pensamiento [13], [14]. Por ello, uno de los desafios y objetivos
principales de la investigacion en inteligencia artificial reside en la creacion de
maquinas capaces de leer, escribir y comunicarse como los humanos [15]. Para
abordar este desafio, surge la rama de la inteligencia artificial llamada Procesa-
miento del Lenguaje Natural (NLP, del inglés Natural Language Processing). Los
modelos de lenguaje (LM, del inglés Language Modeling), definidos en [16] como
modelos computacionales disenniados para entender, generar y predecir lenguaje
humano, constituyen uno de los principales enfoques adoptados para llevar a
cabo el avance dentro de esta rama del NLP.

Sus origenes se sitian un siglo atras, en 1913, con la introduccion del Modelo
de Markov. A partir de este modelo, aunque de forma mas pronunciada en las
ultimas 4 décadas, los modelos de lenguaje han experimentado una profunda
evolucion, pasando de enfoques estadisticos basados en la frecuencia de pa-
labras a arquitecturas neuronales capaces de capturar relaciones semanticas
complejas. En la actual seccion, exploraremos esta progresion tecnologica, cul-
minada con el desarrollo de los LLMs, que constituyen la base de muchos de los
sistemas de inteligencia artificial contemporaneos [17]. La Figura 2.1, muestra
la evolucion de los modelos de lenguaje desde la aparicion del Modelo de Markov.
Para mayor comprension, la Figura 2.2 muestra una taxonomia y categorizacion
de los distintos enfoques usados en LM.

Aunque se podria hablar de numerosos modelos y avances en la historia de los
LMs (véase la Figura 2.1), en esta seccion nos centraremos en 5 importantes
momentos:

= El origen de los LMs se situa en los trabajos de Andrey Markov [19] y Clau-
de Shannon [20]. Markov sent6 las bases matematicas para los N-gramas
[21], modelos probabilisticos que estiman la probabilidad de aparicion de
una palabra sabiendo las N-1 anteriores. Como se ha mencionado, Mar-
kov sento6 las bases, ya que fue Shannon quien propuso en [20] el uso de
las cadenas de Markov para modelizar el lenguaje natural, creando un mo-
delo que caracterizaba la probabilidad de las secuencias de caracteres de
longitud N, es decir, de los N-gramas de caracteres. Los N-gramas son la
base de la actual tecnologia de reconocimiento de voz. Shannon, ademas,
introdujo un nuevo estilo de experimento que fue clave para posteriores
investigaciones, el cual se basaba en obtener conocimiento humano sobre
el lenguaje pidiendo a personas que predijesen el siguiente elemento en un
texto [22]. Varios experimentos realizados [23], [24] con el objetivo de estu-
diar potenciales mejoras en la modelizacion del lenguaje, condujeron a la
conclusion de que las personas facilmente mejoraban el rendimiento de un
modelo usando aparentemente sentido comun y conocimiento propio sobre
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1913 ——1 1913: N-Grams by Andrey Markov (Markov, 1913a,h) |

1948 ————{ 1948: A Mathematical Theory of Communication by Claude Shannon (Shannon, 1948) |

1954 ——{ 1954: Bag-of-Words (BoW) by Zellig Harris (Harris, 1954) |

1966 —4| 1966: ELIZA Chatbot at MIT (Weizenbaum, 1966) |

1985 —‘{ 1980s: Recurrent Neural Nets (RNN) (Hopfield, 1982; Rumelhart et al.,, 1985; Jordan, 1986; Elman, 1990) |

1997 ——1 1997: Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) |

2000 —4{ 2000: Neural Probabilistic Language Model (Bengio et al., 2000) |

2013 ———| 2013: Word2Vec (Mikolov et al., 2013a,b) |

2014: GloVe (Pennington et al., 2014)

2014: Gated Recurrent Units (GRU) (Cho et al., 2014)
2014 2014: Seq2Seq (Sutskever et al., 2014)

2014: Encoder-Decoder (Cho et al., 2014)

2014: Attention Mechanism (Bahdanau et al., 2014)

2017 —4{ 2017: Transformer (Vaswani et al., 2017)

2018: BERT (Devlin et al., 2018)

2018 2018: GPT (Generative Pre-trained Transformer) (Radford et al., 2018)

2022 +———2022: OpenAI's ChatGPT

2023: Google’s Bard, Google’s Gemini
2023: Meta’s LlaMA
2023: Microsoft’s BingGPT

2023 2023: Anthropic’s Claude
2023: Mistral Al's Mistral
2023: xAl's Grok
2024 2024: DeepSeek-v2 by DeepSeek-Al (Liu et al., 2024a)

2024: DeepSeek-v3 by DeepSeek-Al (Liu et al., 2024b)

2025 -——{ 2025: DeepSeek-rl by DeepSeek-Al (Guo et al., 2025)

Figura 2.1: Evolucion de los modelos de lenguaje [18].
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Taxonomy of
Language Models
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Figura 2.2: Taxonomia de los modelos de lenguaje [18].

el lenguaje.

= Modelos estadisticos (SLM, del inglés Statistical Language Model):
dentro de los que se incluyen los N-gramas de caracteres mencionados en
el parrafo anterior, estan basados en la probabilidad de apariciéon conjun-
ta de cierta unidad lingtiistica (caracteres, palabras, oraciones). Los SLMs
[25], son distribuciones de probabilidad P(s) sobre todas las posibles ora-
ciones (en general sobre todas las posibles ocurrencias de cierta unidad
linguistica) s. Por ejemplo, sea s la oracion "Parece que va a llover”, y w; la
palabra que aparece en la posicion ¢ dentro de la oracion. Es decir:

w; = Parece ,wy = que ,ws =va ,wy = a ,ws = llover
Entonces, P(w;) se define como la probabilidad de que la palabra w; sea la

que aparece en la posicion ¢ de la oracion s. Por tanto, el objetivo es calcular
la probabilidad de que s aparezca en un texto:

P(S) :P('lU1,QU2,'lU3,UI4,U)5) (21)

Aplicando la probabilidad condicionada obtenemos:
P(s) = P(w1) - P(ws | w1)- P(ws | w1, wa)- P(wy | w1, w2, ws) P(ws | w1, ws, w3, wy)
(2.2)

12
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Aplicando el método de Estimacion de Maxima Verosimilitud (EMV, 6 MLE,
del inglés Maximum Likelihood Estimation) [26], y la interpretacion frecuen-
tista de la probabilidad [27], se pueden estimar las probabilidades sustitu-
yéndolas por las frecuencias si el tamano del corpus de entrenamiento es
suficientemente grande y representativo de la siguiente forma:

P(w; s 1) = _ .
(wi | wiwg -+ - wi—1) Plwr - wy1) Cluwnws - wi1) (2.3)

siendo C(w; - --wy,) el namero de ocurrencias de la secuencia w; - - - wy, en el
corpus de entrenamiento. De esta formula se asume que la palabra en la
posicion ¢ esta relacionada con las i — 1 anteriores palabras. Este calcu-
lo lleva consigo una importante limitacion necesaria para poder obtener
las probabilidades condicionadas: calcular y guardar C(X), siendo X una
oracion de longitud n (o i, si queremos seguir con el indice usado para
el ejemplo de la oracion s), ya que el numero de posibles oraciones cre-
ce exponencialmente con el tamano del vocabulario. Para un vocabulario
de k diferentes palabras, existen k(6 k') posibles secuencias de palabras
de longitud n(:). Para abordar este problema, en una primera instancia se
acude a la llamada asuncion o propiedad de Madrkov [28], que aplicada
al contexto de los modelos de lenguaje, indica que la probabilidad de una
palabra depende s6lo de un numero limitado de palabras anteriores (ge-
neralmente una), y no de toda la secuencia previa. Es decir, basicamente
se acude a los n-gramas con una n pequena, obteniendo asi las siguientes
aproximaciones:

P(w; | wy -~ wi—1) = P(w; | wi—nq1... wi—1) (2.4)
I
P(X) ~ H P(w; | Wi—pt1 -+ wi—1) (2.5)
w=1

Por ejemplo, para la oracion s = "Parece que va a llover”, entonces la proba-
bilidad 2.1 seria igual a :

5
P(S) =~ H P(wl ’ Wi—n+41 " ~wi_1) (26)

w=1

El problema de llevar a cabo esta reducciéon de dimensionalidad, es que,
aunque hayamos simplificado el problema, todavia existen muchos n-gramas
y no todos apareceran en nuestro corpus de entrenamiento. Luego un n-
grama que no se observe durante el entrenamiento tendra una probabilidad
de O, y la probabilidad condicional resultante de toda la oracion en la que
aparezca también sera O.

Este comportamiento hace que el modelo subestime la probabilidad de los
n-gramas que no aparecen en el corpus de entrenamiento y sobreestime

13



Capitulo 2. Estado del arte y fundamentos tedricos
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Figura 2.3: Estructura de un modelo neuronal de lenguaje [35].

la probabilidad de aquellos que si aparecen. Para solventar este asunto,
se han desarrollado numerosas técnicas de smoothing [29], distribuyendo
parte de la masa de probabilidad hacia los n-gramas no observados. Al-
gunos ejemplos conocidos de estas técnicas son las estimaciones back-off
[30] y good-Turing [31].

= Modelos neuronales de lenguaje (NLM, del inglés Neural Language Mo-
dels): predicen la probabilidad de las secuencias de palabras mediante
redes neuronales. Algunos ejemplos de estos modelos son las Redes Neuro-
nales Recurrentes (RNN, del inglés Recurrent Neural Network)[32], las Redes
de Memoria a Largo-Corto Plazo (LSTM, del inglés Long Short-Term Memory)
[33], o las Modelos de Lenguaje Neuronales Probabilisticos (NPLM, del inglés
Neural Probabilistic Language Model) [34], entre otros (Ver Figura 2.2). La
Figura 2.3 muestra una arquitectura simple de una NLM.

= Modelos de lenguaje preentrenados (PLM, del inglés Pre-trained Lan-
guage Models): se entrenan inicialmente con grandes volumenes de texto
no etiquetado, lo que les permite adquirir de forma generalizada los prin-
cipios basicos del lenguaje (el vocabulario, la sintaxis, la semantica y las
relaciones logicas). Esta es la fase de pre-entrenamiento, mediante la que
obtenemos un modelo general que puede utilizarse para realizar diversas
tareas de procesamiento de lenguaje natural, como la traduccion automa-
tica, generacion de resumenes, o sistemas de pregunta-respuesta. Poste-
riormente, para obtener un rendimiento 6ptimo, el modelo pasa por una
segunda fase de entrenamiento con un conjunto de datos mas reducido y
especializado. Esta es la fase llamada fine-tuning [36]. Numerosos trabajos
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se han apoyado en este paradigma para desarrollar diferentes arquitectu-
ras[37], [38], entre las que destacan modelos como BERT [39] y GPT-2 [40].

= Grandes modelos de lenguaje (LLM): han provocado la creacion de una
nueva era [41], y fue iniciada con la introduccion de GPT-3 [42], represen-
tan una evolucion significativa respecto a los modelos preentrenados recién
explicados. Estos sistemas, como GPT-4 [43], o LLaMA [44], entre otros, se
entrenan con corpus de texto masivos y cuentan con decenas de miles
de millones de parametros, lo que les otorga una mayor capacidad para
procesar y generar lenguaje natural. El objetivo fundamental de los LLMs
es permitir que las maquinas comprendan las instrucciones humanas y
respondan de forma coherente con los valores y la intencion del usuario.
Su entrenamiento combina dos etapas esenciales: un pre-entrenamiento
inicial parecido al realizado con PLMs, con grandes corpus de proposito
general, seguido de un proceso de alineamiento con valores humanos, que
ajusta su comportamiento sin necesidad de cambiar de dominio o tarea
(como se hace con los PLMs). Esto hace que los LLMs presenten una nota-
ble capacidad de adaptacion a contextos diversos, lo que los convierte en
modelos de proposito general. Por ejemplo, GPT-3 es capaz de usar infor-
macion contextual, algo que GPT-2 no es capaz de hacer [45]. Este salto se
ha logrado debido al incremento exponencial en el namero de parametros,
el volumen de datos empleados y la potencia computacional disponible. En
términos de magnitud, los LLMs suelen superar los cien mil millones de
parametros, con volumenes de entrenamiento que oscilan entre cientos de
gigabytes y varios terabytes de texto. Siguiendo con el ejemplo comparativo
entre GPT-2 y GPT-3, la version mas grande de GPT-2, cuenta con 1,5 mil
millones de parametros y fue entrenada con aproximadamente 40 GB de
texto, mientras que GPT-3 alcanza los 175 mil millones de parametros y
utiliza cerca de 570 GB de datos. Esta comparacion evidencia la notable
diferencia entre ambos paradigmas en cuanto a cantidad de parametros y
volumen de datos de entrenamiento.

2.1.2. Aplicaciones generales en medicina y sanidad
Evolucion de los modelos de lenguaje en medicina

La evolucion de los LMs en el ambito médico ha estado marcada por importantes
avances en arquitectura de modelos, volumen de datos de entrenamiento y téc-
nicas de fine-tuning adaptadas especificamente para aplicaciones sanitarias. En
las primeras etapas, los modelos biomédicos se centraron en el preentrenamien-
to de PLMs, como BERT [39], sobre corpus médicos especializados. BioBERT
[46] y ClinicalBERT [47] son dos ejemplos destacables nacidos a partir de este
enfoque. El primero fue creado para realizar trabajos de mineria de textos biomé-
dicos extensos y el segundo para predecir readmisiones en un periodo menor a
30 dias de pacientes en hospitales, y ambos obtuvieron resultados notablemente
mejores que el modelo BERT.

Posteriormente, surgieron LLMs disenados especificamente para aplicaciones
médicas, entrenados desde cero con grandes volumenes de literatura cientifica
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PsyChat
MEDITRON
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Figura 2.4: Evolucion de los LLMs en el ambito sanitario [51].

y registros clinicos electronicos, integrando conocimiento especializado directa-
mente en su fase de preentrenamiento (p.e. Meditron [48]). Mas recientemente,
se han desarrollado modelos multimodales capaces de procesar texto e imagenes
meédicas de manera conjunta, como Med-PaLM [49], que ha mostrado resultados
prometedores en tareas de respuesta a preguntas médicas basadas en imagenes
clinicas y diagnosticos. Otro ejemplo de este tipo de modelos es MedGemini, que
ademas de lograr buenos resultados en dialogo médico multimodal (como Med-
PalLM), ha logrado un desempeno sobresaliente en examenes de licencia médica,
tareas de razonamiento clinico, resumen de textos clinicos e investigacion meédi-
ca [50].

La Figura 2.4, obtenida en [51], evidencia que desde la aparicion de ChatGPT
en noviembre de 2022, se han multiplicado las oportunidades de aplicacion de
LLMs en medicina.

Aplicaciones de los LLMs en el ambito sanitario

Como ya se ha ido analizando durante las secciones anteriores, los LLMs han
demostrado un potencial significativo para mejorar la eficiencia en diversas ta-
reas de procesamiento de lenguaje natural clinico. Entre las aplicaciones mas
relevantes destacan:

= Procesamiento de historias clinicas y extraccion de informacion. Per-
miten analizar registros electronicos de salud para extraer informacion cla-
ve, identificar sintomas relevantes y detectar patrones clinicos. El mencio-
nado BioBERT [46] es un ejemplo de modelo con un alto rendimiento obte-
nido en este tipo de tareas.GatorTron [52], por ejemplo, demostro también
un alto rendimiento en tareas como la extraccion de conceptos clinicos,
la extraccion de relaciones médicas, la similitud semantica de textos, la
inferencia de lenguaje natural y la respuesta a preguntas médicas.

= Generacion de informes y restimenes clinicos. Los LLMs facilitan la re-
daccion automatica de informes o notas clinicas, reduciendo la carga ad-
ministrativa y mejorando la consistencia documental. MedPalLM [49] es un
claro ejemplo de un modelo con buenos resultados en la realizacion de esta
tarea.
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= Sistemas conversacionales. LLMs integrados en chatbots clinicos o asis-
tentes virtuales recopilan informacion de anamnesis, evalian sintomas y
sugieren derivaciones segun criterios predefinidos. Un ejemplo de este tipo
de sistemas es PsyChat [53], creado en 2024 como asistente para la ayuda
psicologica.

= Razonamiento clinico y apoyo a la toma de decisiones. Los LLMs han
demostrado capacidades destacables en razonamiento clinico y evaluacion
meédica. ChatGPT, por ejemplo, durante un estudio de investigacion [54],
aprobo el examen estandarizado USMLE necesario para poder ejercer la
medicina en Estados Unidos. Modelos avanzados han sido capaces de in-
tegrarse en flujos de trabajo clinicos, combinando datos de historias clini-
cas, imagenes médicas y contexto clinico especifico del paciente, generando
sugerencias diagnosticas y recomendaciones terapéuticas mientras man-
tienen al profesional sanitario como principal decisor. Estudios recientes
también resaltan la utilidad de LLMs en la identificacion de pacientes de
alta prioridad en urgencias [55]. Sin embargo, se ha observado variabilidad
en su rendimiento dependiendo del contexto clinico y de la complejidad de
las tareas, lo que subraya la necesidad de supervision experta y la revision
y actualizacion continua para optimizar su desempeno.

En conjunto, estas evidencias muestran que los LLMs pueden ampliar signi-
ficativamente la practica clinica, pero su implementacién requiere garantizar
seguridad, fiabilidad y adecuada integracion con los flujos de trabajo humanos.

Entre estas aplicaciones, han emergido recientemente sistemas orientados espe-
cificamente a la automatizacion de la documentacion clinica y la asistencia en la
anamnesis, conocidos como escribas médicos, o Al medical scribes [56]. Dada
su similitud con el sistema propuesto, se analizaran en la siguiente seccion.

2.1.3. Sistemas de apoyo a la documentacion clinica: AI Medical
Scribes

En los ultimos anos, una de las aplicaciones mas relevantes de los modelos de
lenguaje en el ambito sanitario ha sido el desarrollo de sistemas orientados a
la automatizacion de la documentacion clinica, comunmente denominados Al
medical scribes [56]. Estos sistemas tienen como objetivo principal reducir la
carga administrativa asociada a la practica médica mediante la captura, sinte-
sis y estructuracion automatica de la informacion clinica generada durante la
interaccion con el paciente. Es decir, su finalidad es permitir al personal médico
no perder tiempo en redactar la consulta de un paciente.

Diversos estudios recientes confirman que la sobrecarga administrativa cons-
tituye uno de los principales desafios en la practica clinica actual, afectando
tanto a los profesionales sanitarios como a los pacientes. Segun el estudio Time
to Care, Pan-European Perspective, realizado por Tandem Health en noviembre de
2025, un 81 % de los médicos encuestados sefnal6 que los procesos de documen-
tacion clinica afectan negativamente en la calidad de las interacciones con sus
pacientes. El 59 % reconoci6 experimentar retrasos en la elaboracion de sus no-

17



Capitulo 2. Estado del arte y fundamentos tedricos

tas clinicas y el 66 % consideraron que las tareas administrativas consumen una
parte excesiva de su tiempo de trabajo, generando una notable preocupacion por
la precision y exhaustividad de la documentacion elaborada. De hecho, un 70 %
de los médicos participantes en el estudio, manifesté esta preocupacion. Desde
la perspectiva del paciente, un 71 % manifest6 haber percibido que el médico se
encontraba excesivamente ocupado en realizar tareas administrativas durante
la consulta, lo que contribuye a una sensacion de desatencion, desconfianza y
frustracion. Estos resultados ponen de relieve que la carga documental no so-
lo impacta en la organizacion del trabajo médico, sino que también erosiona la
calidad percibida de la atencion sanitaria y la relacion médico-paciente.

Esta situacion no solo impacta negativamente en la eficiencia asistencial, sino
que también se ha relacionado con un incremento del agotamiento profesional,
el famoso sindrome de burnout. Segun [57], se caracteriza por tres sintomas
o dimensiones principales: cansancio emocional, que genera agotamiento an-
te exigencias laborales que no son consideradas atractivas; despersonalizacion,
que provoca distanciamiento en el trato e incluso rechazo hacia las personas
del ambito laboral; y falta de realizacion personal, que genera una actitud ne-
gativa hacia uno mismo y hacia el trabajo, acompanada de irritabilidad, baja
productividad y escasa autoestima. Tal y como se recoge en la Figura 2.5, co-
rrespondiente a un estudio realizado por la Mayo Clinic [58], una proporcion
significativa de médicos en Estados Unidos ha experimentado al menos un sin-
toma de burnout a lo largo de los ultimos anos, evidenciando la persistencia de
este fenémeno en el tiempo. También en Espana, un estudio realizado por la
Escuela Nacional de Sanidad del Instituto de Salud Carlos III [59] ha puesto de
manifiesto niveles preocupantes de agotamiento profesional entre los médicos,
asociados principalmente a la carga administrativa, la presion asistencial y las
exigencias derivadas de la documentacion clinica.

En este contexto, los escribas médicos basados en inteligencia artificial emergen
como una solucion tecnologica orientada a aliviar la carga administrativa y a
optimizar los flujos de trabajo clinicos. Diversos estudios, como el ya mencio-
nado de Time To Care de Tandem Health, muestran que tanto los profesionales
sanitarios como los pacientes perciben de forma mayoritariamente positiva la
aplicacion de la IA en los procesos de documentacion clinica. En particular, un
66 % de los médicos consultados considera que la automatizacion de estas ta-
reas conllevaria unos notables beneficios en el ahorro de tiempo y en la mejora
de la interaccion médico-paciente. Desde la perspectiva de los pacientes, un
60% cree que estas herramientas contribuirian a una atencion mas rapida y
segura, mientras que un 50 % espera una menor probabilidad de errores en sus
historiales médicos y un mayor grado de personalizacion en la atencion. No obs-
tante, esta aceptacion esta condicionada a la existencia de garantias claras en
materia de privacidad, proteccion de datos y transparencia en el funcionamiento
de los sistemas de IA, garantias exigidas por mas de un 70% de los pacientes
€europeos.

En el contexto especifico espanol, los datos refuerzan esta percepcion favora-
ble hacia el uso de la IA: un 90% de los médicos espanoles consideré que la
documentacion clinica mediante IA seria beneficiosa en algun grado para ellos.
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Percentage of physicians who experienced at least

1 symptom of burnout over the years.

45.5% 54.4% 43.9% 38.2% 62.8% 45.2%
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60%
40%
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Figura 2.5: Porcentaje de médicos estadounidenses que han sentido al menos
un sintoma de burnout durante los ultimos 15 atios [58], [60].
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Ademas, el 66 % resalto el impacto positivo que tendria en su calidad de vida.
Por ultimo, el 73 % contesté que mejoraria las relaciones médico-paciente. Desde
la vision de los pacientes, los datos son aiin mas pronunciados, habiendo mas
de un 86 % que manifesté la posibilidad de mejora en el cuidado que reciben
gracias al uso de la IA.

A pesar del elevado interés y de una creciente adopcion inicial, el uso rutinario
de herramientas de documentacion clinica basadas en IA sigue siendo limitado.
En Europa, unicamente el 13% de los profesionales sanitarios afirma utilizar
de forma regular una herramienta de documentacion con IA, y el 30 % comenta
haberla usado de manera ocasional. En Espana estas cifras aumentan signifi-
cativamente, habiendo un 43 % de profesionales que afirma utilizarlas activa-
mente. Entre los que aun no lo hacen, la mitad asegura que las incorporaria si
se demostrara su fiabilidad y adecuacion. Este hecho pone de manifiesto la ne-
cesidad de desarrollar soluciones que no solo resulten ttiles, sino que también
sean fiables, seguras, adaptadas a las necesidades reales del entorno clinico, y
aceptadas por los pacientes.

Desde un punto de vista funcional, los escribas emplean LLMs para procesar
consultas clinicas en lenguaje natural, ya sea a partir de transcripciones de au-
dio de la consulta o de texto introducido directamente por el paciente o el pro-
fesional sanitario. A partir de esta informacion no estructurada, estos sistemas
son capaces de generar resumenes clinicos, estructurar la anamnesis, identifi-
car sintomas relevantes y completar automaticamente distintos apartados de la
historia clinica, siguiendo tanto formatos definidos por el personal médico, como
formatos estandarizados utilizados en la practica clinica (p.e. SOAP [61]).

El uso de estos modelos basados en procesamiento del lenguaje natural permite
ademas una mayor integracion con los flujos de trabajo clinicos existentes, faci-
litando una documentacion mas rapida y consistente. Frente a los escribas hu-
manos o a soluciones digitales tradicionales, los sistemas basados en IA ofrecen
un mayor potencial de escalabilidad y sostenibilidad, asi como una reduccion
de costes operativos, manteniendo niveles elevados de precision en la captu-
ra y estructuracion de la informacion clinica [62], [63]. Estos avances se han
visto impulsados por el progreso reciente en técnicas de aprendizaje automati-
co y procesamiento del lenguaje natural, que han mejorado significativamente
la capacidad de los sistemas para comprender terminologia médica, interpretar
el contexto clinico y generar documentacion de forma eficiente y coherente[64].
Como consecuencia, los escribas médicos basados en IA se perfilan como herra-
mientas con potencial para reducir la carga cognitiva del profesional sanitario,
contribuir a la disminucion del agotamiento profesional y mejorar la calidad glo-
bal de la atencion al paciente.

En la practica, diversas companias tecnologicas y del sector sanitario han co-
menzado a desarrollar y desplegar este tipo de soluciones en entornos clini-
cos reales. Plataformas como Nuance Dragon Ambient eXperience (DAX), Amazon
HealthScribe o Heidi de Google ilustran el creciente interés por integrar asis-
tentes de documentacion clinica basados en LLMs dentro de los sistemas de
informacion clinicos. Para mayor profundizacion sobre estas plataformas, visi-
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tar [65], [66], [67]. Estos enfoques han demostrado una notable capacidad para
generar texto clinico coherente y para reducir el tiempo dedicado a tareas de re-
gistro, lo que ha impulsado su adopcion progresiva en determinados contextos
asistenciales.

No obstante, a pesar de su potencial, los escribas médicos basados en inte-
ligencia artificial presentan limitaciones relevantes cuando se analizan desde
una perspectiva clinica, técnica y regulatoria. En primer lugar, muchos de es-
tos sistemas funcionan como soluciones de tipo cgja negra [68], [69], ofreciendo
escasa transparencia sobre el razonamiento seguido para generar determinadas
conclusiones o resumenes clinicos. Esta falta de explicabilidad dificulta com-
prender como se prioriza la informacion, identificar posibles sesgos y anticipar
la aparicion de errores, lo que plantea desafios significativos en términos de
fiabilidad, trazabilidad y responsabilidad clinica. Ademas, al tratarse en muchos
casos de herramientas generalistas, su adaptacion a especialidades médicas con
necesidades clinicas especificas, como la reumatologia, resulta limitada.

Desde un punto de vista clinico, otro aspecto critico es la fiabilidad de la docu-
mentacion generada automaticamente. Aunque algunos estudios reportan tasas
relativamente bajas de errores y/o alucinaciones en los sistemas basados en IA,
estas adquieren una relevancia considerable en el ambito sanitario, donde un
unico error puede tener consecuencias graves para la seguridad del paciente.
La experiencia practica ha ilustrado distintos tipos de fallos en los escribas mé-
dicos, incluyendo la generacion de contenido ficticio, la omision de informacion
clinica relevante y la interpretacion incorrecta de afirmaciones dependientes del
contexto, lo que puede derivar en una documentacion inexacta de sintomas,
tratamientos o planes terapéuticos. A estas limitaciones se suma la incapacidad
inherente de estos sistemas para capturar informacion no verbal, como el len-
guaje corporal, signos visuales de malestar o determinantes sociales y culturales
de la salud, elementos que pueden ser clinicamente relevantes y que tradicio-
nalmente son recogidos por el profesional sanitario o por escribas humanos.

Asimismo, en el caso de los sistemas transcriptores de audio, los actuales pre-
sentan dificultades para gestionar adecuadamente escenarios con multiples in-
terlocutores, lo que puede dar lugar a errores de atribucion del discurso entre
paciente y profesional. Estas limitaciones se ven agravadas por desigualdades
en el rendimiento de los sistemas de reconocimiento del habla, que han mostra-
do tasas de error superiores en determinados grupos poblacionales, reflejando
sesgos en los datos de entrenamiento y en el diseno algoritmico [70].

En este contexto, a pesar de las mejoras observadas en los flujos de trabajo y de
la creciente satisfaccion y disposicion a la adopcion de estos sistemas por parte
del profesional sanitario, el componente humano continia siendo esencial, es-
pecialmente para la supervision de casos clinicos complejos y la deteccion de
inconsistencias o errores potencialmente criticos. Esta necesidad de supervision
pone de manifiesto que la adopcion de escribas médicos basados en inteligencia
artificial debe realizarse de forma prudente y acompanarse de un analisis rigu-
roso y sistematico de la evidencia cientifica existente sobre su impacto real en
la practica clinica. Comprender sus capacidades, limitaciones y efectos en en-
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tornos asistenciales reales resulta fundamental para garantizar un uso seguro
y eficaz, orientado a maximizar sus beneficios sin comprometer la seguridad del
paciente.

A partir de estas ventajas y limitaciones, se ha identificado un espacio de inves-
tigacion y desarrollo para sistemas de documentacion clinica mas avanzados,
capaces de combinar las capacidades generativas de los modelos de lenguaje con
mecanismos que permitan recuperar conocimiento médico fiable, contextualizar
la informacion clinica y validar los resultados obtenidos. La incorporacion de
arquitecturas basadas en recuperacion aumentada (Retrieval-Augmented Gene-
ration) y de enfoques multiagente orientados a la descomposicion, supervision y
validacion de tareas permite abordar de forma sistematica muchas de las caren-
cias observadas en los Al medical scribes actuales, dotando a estos sistemas de
mayor robustez, transparencia y adaptabilidad al dominio clinico.

El sistema propuesto en este trabajo se sitia dentro de esta linea de evolucion,
conceptualizandose como una extension especializada del paradigma de los Al
medical scribes. A diferencia de los enfoques generalistas, el modelo desarrolla-
do integra mecanismos de recuperacion de conocimiento clinico relevante junto
con una arquitectura multiagente diseniada para asistir de manera estructurada
la anamnesis inicial y el triaje en reumatologia. Este enfoque no persigue tnica-
mente automatizar la documentacion clinica, sino también mejorar la calidad,
la priorizacion y la trazabilidad de la informaciéon generada, sentando asi las
bases para un sistema de apoyo a la decision clinica mas fiable y alineado con
las necesidades reales del entorno sanitario. Los fundamentos tedricos de estos
enfoques se abordan en las siguientes secciones, dedicadas al estudio de la re-
cuperacion aumentada de informacion y de los sistemas multiagente aplicados
a entornos clinicos complejos.

2.2. Representacion semantica y recuperacion de infor-
macion clinica

El procesamiento automatico de informacion clinica en lenguaje natural plantea
desafios especificos derivados de la complejidad semantica del dominio médi-
co, la variabilidad en la forma de expresar los sintomas y la frecuente ausencia
de estructura en los textos generados por los pacientes. Para abordar estos re-
tos, resulta fundamental disponer de mecanismos que permitan representar el
significado del texto de forma computacional y recuperar informacién relevante
de manera precisa. En este contexto, los embeddings semanticos y las técnicas
de recuperacion basadas en representaciones vectoriales constituyen la base de
numerosos sistemas modernos de apoyo clinico.

2.2.1. Embeddings semanticos para la representacion de lenguaje
natural

Un embedding es una representacion vectorial (o vectorizacion) de una unidad
linglistica (como una palabra, una frase o un documento) en un espacio vecto-
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rial de dimension finita. A diferencia de las representaciones simbdlicas tradi-
cionales, los embeddings permiten codificar relaciones semanticas, y, en el caso
de modelos contextuales, dependientes del contexto, entre los distintos elemen-
tos del lenguaje, de forma que textos con significados similares se representan
mediante vectores cercanos en el espacio vectorial [71], [72], [73].

La capacidad de los embeddings para capturar relaciones semanticas se debe
a los procesos de entrenamiento de los modelos de embeddings, basados en
el analisis de grandes corpus textuales y en el aprendizaje de patrones de co-
ocurrencia y contexto. De este modo, los modelos aprenden que palabras o ex-
presiones que aparecen en contextos similares tienden a compartir significado,
incluso cuando no coinciden exactamente en su forma léxica. Esta propiedad
resulta especialmente relevante en el ambito clinico, donde un mismo concepto
puede expresarse mediante multiples formulaciones.

En los enfoques clasicos de representacion textual, como One-Hot Encoding, Bag
of Words (BoW) o los métodos basados en Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF) [18], [71], [73], los textos se modelan mediante vectores de alta
dimensionalidad y naturaleza dispersa, conocidos en la literatura como mode-
los de representacion dispersa, o sparse embeddings. Estas representaciones
reflejan la presencia o frecuencia de aparicion de los términos en el corpus y
han demostrado ser eficaces en determinados contextos. No obstante, presen-
tan limitaciones significativas en dominios complejos como el sanitario, ya que
no capturan relaciones semanticas entre términos distintos y dependen de la
coincidencia exacta de palabras, lo que dificulta la recuperacion de informa-
cion relevante en presencia de sinonimos, abreviaturas, variaciones expresivas
o formulaciones clinicas alternativas.

Por el contrario, los modelos de representacion densa o dense embeddings per-
miten superar muchas de estas limitaciones al incorporar informaciéon semanti-
ca en representaciones vectoriales compactas. Modelos como Word2Vec, Doc2Vec,
o GloVe aprenden dichas representaciones a partir de grandes corpus textuales,
capturando regularidades estadisticas y relaciones semanticas entre términos
que van mas alla de la coincidencia léxica directa [18], [71], [73]. Como resulta-
do, fragmentos de texto que expresan un mismo significado mediante formula-
ciones diferentes pueden representarse de forma cercana en el espacio vectorial,
facilitando su comparacion y recuperacion incluso cuando no comparten pala-
bras exactas.

En el ambito biomédico, se han desarrollado modelos especificos para la gene-
racion de embeddings entrenados sobre literatura cientifica y registros clinicos,
con el objetivo de capturar el vocabulario especializado y las relaciones seman-
ticas propias del dominio sanitario. Dentro de este enfoque, modelos como Bio-
WordVec [74] producen representaciones vectoriales estaticas de términos bio-
médicos a partir de grandes corpus especializados, mientras que arquitecturas
basadas en transformers [18], como ClinicalBERT, o BioBERT [46], [47], permi-
ten extraer embeddings contextuales a partir de notas clinicas reales, adaptando
la representacion del texto al contexto en el que aparece. El uso de estos mo-
delos ha demostrado un rendimiento superior frente a embeddings de proposito
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general en tareas como similitud semantica, extraccion de informacion clinica y
recuperacion de documentos médicos, especialmente en escenarios caracteriza-
dos por alta variabilidad lingtistica y terminologia especializada.

El uso de embeddings semanticos puede resultar especialmente ventajoso en el
procesamiento de texto clinico generado por pacientes, que suele caracterizar-
se por una redaccion no estructurada, una elevada variabilidad lingtistica y el
uso frecuente de expresiones coloquiales o imprecisas. Al permitir representar
textos clinicos de forma consistente en un espacio vectorial, estos modelos fa-
cilitan la identificacion de similitudes semanticas entre descripciones clinicas
heterogéneas y la comparacion efectiva entre consultas, sintomas o documentos
médicos. Esta capacidad constituye un requisito fundamental para el desarro-
llo de mecanismos de recuperacion de informacion clinica basados en similitud
semantica, que se analizan con mayor detalle en la Seccion 2.2.2.

2.2.2. Recuperacion semantica en dominios clinicos

A partir de las representaciones vectoriales proporcionadas por los embeddings,
es posible implementar mecanismos de recuperacion semantica que permiten
localizar informacion clinicamente relevante de forma mas flexible y precisa que
los enfoques basados en coincidencias léxicas. En estos sistemas, tanto las con-
sultas como los documentos se representan como vectores en un espacio de alta
dimension, y la recuperacion se realiza mediante la busqueda de los vectores
mas cercanos al vector de la consulta.

Una de las métricas mas empleadas para medir la similitud entre vectores es la
similitud coseno (o cosine similarity), que evalua el angulo entre dos represen-
taciones vectoriales independientemente de su norma [75]. En combinaciéon con
los embeddings semanticos, este enfoque permite identificar textos semantica-
mente similares incluso cuando presentan diferencias significativas en su forma
superficial, lo que resulta especialmente util en el contexto clinico.

Para soportar este tipo de busquedas de manera eficiente, se emplean bases de
datos vectoriales (p.e. Qdrant, PineCone, PgVector) junto con algoritmos de bus-
queda aproximada de los vecinos mas cercanos (ANNS, del inglés approximate
nearest neighbor search), disenados para manejar grandes volumenes de em-
beddings con baja latencia y complejidad sublineal [76]. Estas infraestructuras
constituyen un componente esencial en sistemas clinicos modernos basados en
inteligencia artificial.

No obstante, la recuperaciéon semantica en dominios clinicos plantea desafios
relevantes. Uno de los principales es el equilibrio entre las métricas recall y
precision [77]. Un sistema con alto recall puede recuperar una gran cantidad
de informacién potencialmente relevante, pero a costa de introducir ruido o re-
sultados poco precisos. Por el contrario, priorizar la precision puede reducir el
riesgo de errores, pero aumentar la probabilidad de omitir informaciéon clinica-
mente importante. En el ambito sanitario, donde las decisiones pueden tener
consecuencias directas sobre la seguridad del paciente, este equilibrio adquiere
una importancia critica.
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Ademas, cuando la recuperacion semantica se integra con modelos generativos,
una seleccion inadecuada de los documentos recuperados puede incrementar el
riesgo de generar informacion incorrecta o descontextualizada, contribuyendo a
la aparicion de alucinaciones. Por este motivo, la recuperacion de informacion
clinica debe disefniarse con mecanismos de control, filtrado y contextualizacion
adecuados, especialmente cuando actia como entrada para sistemas generati-
VOsS.

En conjunto, los embeddings semanticos y las técnicas de recuperacion vectorial
constituyen una base tecnolégica esencial para el desarrollo de sistemas clini-
cos avanzados. Sin embargo, su uso efectivo en entornos sanitarios requiere una
integracion explicita con arquitecturas que permitan acotar, validar y contextua-
lizar la informacion recuperada antes de su utilizacion por modelos generativos,
como ocurre en los enfoques Retrieval-Augmented Generation (RAG), que se
analizan en el siguiente apartado.

2.3. RAG en entornos clinicos

Los LLMs han demostrado una notable capacidad para generar texto coheren-
te y contextualmente relevante a partir de una amplia variedad de entradas.
No obstante, estos modelos se entrenan habitualmente sobre corpus amplios y
heterogéneos, lo que limita su especializacion en dominios criticos y altamen-
te regulados como el sanitario. En consecuencia, los LLMs generan respuestas
basandose exclusivamente en el conocimiento implicito adquirido durante el en-
trenamiento, sin acceso directo a fuentes externas actualizadas, lo que puede
dar lugar a informacion desactualizada, incompleta o incorrecta, asi como a
la aparicion de alucinaciones [18], [78]. Estas limitaciones adquieren especial
relevancia en contextos clinicos, donde incluso errores menores pueden tener
implicaciones significativas para la seguridad del paciente.

La arquitectura Retrieval-Augmented Generation (RAG) surge con el objetivo de
mitigar estas carencias mediante la integracion explicita de mecanismos de re-
cuperacion de informaciéon con modelos generativos. En lugar de generar res-
puestas unicamente a partir de los parametros internos del modelo,es decir, del
conocimiento implicito adquirido durante el entrenamiento, las arquitecturas
RAG incorporan informacion relevante recuperada dinamicamente de una base
de conocimiento externa, que se utiliza como contexto adicional por el modelo
de lenguaje durante el proceso de generacion [79].

2.3.1. Preparacion de la informacion externa: segmentacion (chun-
king)

Antes de describir los componentes principales de una arquitectura RAG, re-
sulta necesario considerar el proceso de preparacion de la informacion externa
sobre la que se apoya el sistema. Dado que los documentos clinicos, guias médi-
cas o articulos cientificos suelen presentar una longitud considerable y abarcar
multiples conceptos, estos deben ser segmentados en fragmentos de menor ta-
mano mediante un proceso conocido como chunking. Esta segmentacion permite
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obtener unidades semanticamente mas coherentes, que posteriormente pueden
representarse mediante embeddings y almacenarse en una base de datos vecto-
rial.

La estrategia de chunking adoptada influye de forma directa en el rendimiento
del sistema de recuperacion. El tamano de los chunks se ajusta habitualmen-
te con el objetivo de equilibrar la completitud del contexto y la especificidad de
la informacion: los fragmentos deben ser lo suficientemente grandes como pa-
ra contener contexto util, pero lo bastante pequenos como para ajustarse de
forma precisa a las consultas y poder integrarse dentro de las ventanas de con-
texto de los modelos. En la literatura se emplean habitualmente técnicas de
segmentacion basadas en un numero fijo de tokens, a menudo combinadas con
solapamiento entre fragmentos para evitar pérdidas importantes de contexto, asi
como enfoques mas avanzados basados en limites semanticos o estructurales del
texto. En el dominio clinico, donde la informacion relevante puede encontrarse
distribuida a lo largo de distintas secciones y formulaciones, una segmentacion
adecuada resulta especialmente importante para mejorar la precision, reducir
la recuperacion de informacion irrelevante y facilitar la trazabilidad de los frag-
mentos utilizados durante la generacion.

2.3.2. Arquitectura y componentes de los sistemas RAG

Desde un punto de vista conceptual, una arquitectura RAG se compone de varios
elementos funcionales claramente diferenciados:

En primer lugar, el componente de recuperacion, o retriever, se encarga de
identificar y recuperar fragmentos de informacion relevantes a partir de una
consulta dada. Este proceso se apoya habitualmente en técnicas de represen-
tacion y recuperacion semantica basadas en embeddings, mediante las cuales
tanto la consulta como los fragmentos previamente segmentados (chunks) se re-
presentan en un espacio vectorial comun y se comparan empleando algoritmos
de busqueda aproximada de los vecinos mas cercanos (véase el apartado 2.2).

En segundo lugar, la base de conocimiento, o knowledge base, almacena el
conocimiento externo sobre el que se apoya el sistema en forma de fragmentos
o chunks previamente vectorizados. En el contexto de este trabajo, dichos frag-
mentos derivan de documentos clinicos, guias médicas o literatura cientifica,
entre otras fuentes de informacion relevantes para el dominio sanitario. En la
practica, esta base de conocimiento se implementa habitualmente mediante ba-
ses de datos vectoriales que permiten almacenar y recuperar eficientemente los
embeddings asociados a cada fragmento.

Finalmente, el componente generador, o generator, habitualmente un LLM, uti-
liza la consulta original junto con los fragmentos de informaciéon recuperados
de la base de conocimiento como contexto adicional durante el proceso de ge-
neracion. De este modo, el modelo combina el conocimiento implicito adquirido
durante su entrenamiento con informacion externa explicita y especifica del do-
minio para producir una respuesta informada, contextualizada y actualizada.

Cabe senalar que, en la mayor parte de la literatura revisada [80], [81], las ar-
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quitecturas RAG se describen como la combinacion de dos modulos principales:
un modulo de recuperacion y un moédulo generador, considerando la base de
conocimiento como un elemento subyacente o implicito dentro del proceso de
recuperacion. No obstante, en este trabajo se adopta una descomposicion expli-
cita en tres componentes con el fin de facilitar el analisis conceptual del sistema
y clarificar el papel que desempena cada uno de ellos.

2.3.3. Flujo de funcionamiento de una arquitectura RAG

En un flujo de funcionamiento tipico de un sistema RAG, el primer paso con-
siste en la recuperacion de informacion relevante a partir de un corpus externo
previamente fragmentado en chunks (véase la Seccion 2.3.1). Sea la consulta
de entrada denotada por ¢, y C el conjunto de todos los chunks almacenados
en forma de vectores en la base de datos vectorial. Entonces el médulo de re-
cuperacion vectoriza la consulta ¢ y obtiene un conjunto de chunks candidatos
Z ={ec,c9,...,c,}, donde n es el numero de chunks recuperados y n < |C|, co-
munmente denominados top-n chunks o n chunks mads relevantes.

A continuacion, el generador utiliza tanto la consulta ¢ como los chunks recupe-
rados Z para producir una salida y (p.e. una respuesta a la consulta). De manera
formal, la arquitectura RAG puede interpretarse como un modelo generativo con
una variable latente que define una distribucion de probabilidad sobre las sali-
das y mediante la marginalizacion sobre todos los chunks del corpus:

P(y|q) = Zpret(c | @) Pgen(y | ¢, ¢) 2.7
ceC

donde Pei(c | q) representa la probabilidad de recuperar el chunk ¢ dada la
consulta ¢ (es decir, la distribucion de salida del moédulo de recuperacion), y
Psen(y | ¢, ¢) denota la probabilidad condicionada del médulo generador de produ-
cir la salida y dado ¢ y un chunk recuperado concreto c. En la practica, Pret(c | q)
suele ser no nula tinicamente para los n chunks mas relevantes recuperados, 1o
que proporciona una aproximacion tratable a la suma completa sobre el corpus
[82]:

Py |q)~ Zpret(ci | @) Pgen(y | 4, i), (2.8)
i=1

El moédulo recuperador R puede definirse formalmente como una funciéon
R(q,C) — Z que recibe una consulta ¢ y devuelve un subconjunto reducido Z del
corpus C, que es probable que contenga informacion relevante para la consulta
planteada.

Por diseno, las arquitecturas RAG mantienen dos tipos de memoria: una me-
moria paramétrica, correspondiente al conocimiento codificado en los pesos del
modelo generativo, y una memoria no paramétrica, constituida por el corpus
textual externo al que se accede mediante el proceso de recuperacion. Se puede
ver ilustrada una arquitectura RAG estandar en la Figura 2.6, obtenida en [82].
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Figura 2.6: Diagrama de arquitectura RAG estandar [82].

2.3.4. Ventajas y aplicaciones del enfoque RAG en el ambito clinico

La principal ventaja del enfoque RAG frente al uso de modelos generativos pu-
ros reside en su capacidad para acotar y fundamentar el proceso de generacion
en informacién explicita y verificable. Al condicionar la respuesta del modelo a
fragmentos de informacioén recuperados previamente desde una base de conoci-
miento externa, los sistemas RAG reducen de forma significativa la probabilidad
de alucinaciones y facilitan la trazabilidad del contenido generado, permitien-
do identificar las fuentes en las que se apoya cada respuesta. Asimismo, la
separacion entre el modelo generativo y la base de conocimiento posibilita la
actualizacion del conocimiento sin necesidad de reentrenar el modelo, un aspec-
to especialmente relevante en el ambito sanitario, donde la evidencia cientifica
evoluciona de forma constante [83].

En el contexto clinico, los enfoques basados en RAG han despertado un interés
creciente debido a su potencial para proporcionar acceso contextualizado a in-
formacion médica fiable. Entre sus aplicaciones mas relevantes se encuentran
los sistemas de clinical question answering [84], que permiten responder consul-
tas clinicas apoyandose en literatura médica o guias de practica clinica; el acceso
asistido a protocolos y recomendaciones clinicas actualizadas; y el soporte a la
toma de decisiones clinicas mediante la recuperacion y sintesis de informacion
relevante para un caso concreto [85]. Estas aplicaciones resultan especialmente
valiosas en entornos donde la precision, la transparencia y la actualizacion del
conocimiento constituyen requisitos fundamentales.

No obstante, la adopcion de arquitecturas RAG en contextos clinicos presenta
una serie de desafios relevantes, derivados tanto de las caracteristicas del do-
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minio sanitario como de las limitaciones inherentes a las tecnologias empleadas

[86].

Entre los principales retos identificados en la literatura se encuentran los

siguientes:

Dominio de uso distinto y ruido en la recuperacion: causados por la
heterogeneidad de los sistemas de historia clinica electronica, los distintos
estilos de documentacion y la coexistencia de fuentes de calidad desigual,
lo que puede afectar a la relevancia de los fragmentos recuperados.

Latencia: derivada de la naturaleza secuencial del proceso de recuperacion
y generacion, especialmente cuando se opera sobre grandes corpus clinicos
o bases de conocimiento extensas.

Riesgos de privacidad y cumplimiento normativo: asociados al acceso
no controlado a informacién sanitaria protegida.

Debilidad en la recuperacion clinica: provocada por la incapacidad de
modelos de recuperacion generales para capturar adecuadamente la se-
mantica especifica del dominio médico.

Texto clinico ruidoso y no estructurado: consecuencia del uso frecuen-
te de abreviaturas, errores tipograficos, notas incompletas y redacciones
inconsistentes en los registros clinicos.

Limitaciones en la evaluacion: las métricas tradicionales (p.e. BLEU,
ROUGE o BERTScore) enfatizan la similitud superficial entre textos y no
logran capturar aspectos criticos como la correccion clinica, la seguridad o
la calidad del razonamiento. Tienden a pasar por alto alucinaciones, omi-
siones de informacion relevante e inexactitudes especificas del dominio cli-
nico.

Limitaciones multimodales: originadas por enfoques centrados exclusiva-
mente en texto, que ignoran informacion relevante procedente de imagenes
médicas, resultados de laboratorio o datos genomicos.

Restricciones de infraestructura: relacionadas con los elevados requisi-
tos de almacenamiento y computacion, asi como con posibles limitaciones
de conectividad en entornos clinicos reales.

Aprendizaje no continuo: causada por el caracter estatico de los sistemas
frente a la evolucion continua de la evidencia médica.

Falta de supervision humana: derivada de pipelines completamente auto-
matizados sin revision clinica profesional o validacion por parte de profe-
sionales sanitarios.

Sesgos: asociados a corpus de entrenamiento sesgados y a la infrarrepre-
sentacion de determinadas poblaciones minoritarias.

En conjunto, Retrieval-Augmented Generation constituye un marco arquitecto-
nico especialmente adecuado para el desarrollo de sistemas clinicos basados
en inteligencia artificial, al combinar la capacidad generativa de los modelos de
lenguaje con mecanismos explicitos de recuperacion de conocimiento externo
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actualizado y revisado. No obstante, las limitaciones y desafios descritos ponen
de manifiesto que la adopciéon de RAG en el ambito sanitario requiere un di-
sefnno cuidadoso y especifico del dominio, que incorpore estrategias de control,
validacion, supervision humana y adaptacion clinica. En este contexto, el pre-
sente trabajo toma como punto de partida el paradigma RAG para proponer una
arquitectura orientada a mitigar parte de estas limitaciones, alineada con los
requisitos de seguridad, trazabilidad y fiabilidad propios del entorno clinico.

2.4. Sistemas multiagente en entornos clinicos (MAS)

2.4.1. Definicion, fundamentos y evolucion

Los sistemas multiagente (Multi-Agent Systems, MAS) [87] constituyen un area
dentro de la denominada inteligencia artificial distribuida (Distributed Artificial
Intelligence, DAI) [88], en la que multiples agentes interactiian entre si de forma
coordinada, ya sea cooperativa o competitiva, para abordar tareas complejas que
resultan dificiles de resolver mediante el uso de un unico agente con el objetivo
de alcanzar determinados fines.

De forma general, no existe una definicion tinica y universalmente aceptada del
término agente en el ambito de la inteligencia artificial, debido a la diversidad
de formas, niveles de abstraccion y dominios de aplicacion en los que estos pue-
den operar. No obstante, una de las definiciones mas ampliamente aceptadas
es la propuesta por Russell y Norvig en su libro Artificial Intelligence: A Modern
Approach, donde describen un agente como una entidad auténoma capaz de per-
cibir su entorno y actuar sobre €l con el objetivo de alcanzar determinados fines.
En el contexto de los sistemas software, esta definicion se traduce en agentes ca-
paces de procesar informacion de entrada, tomar decisiones y producir acciones
o salidas orientadas a la realizacion de tareas concretas.

Estructura de organizacion de los agentes

Desde el punto de vista del diseno, los sistemas multiagente pueden organizarse
siguiendo distintas topologias de coordinacion, en funciéon del grado de jerar-
quia y del tipo de interaccion entre agentes. Entre las estructuras mas basicas
descritas en la literatura se encuentran las arquitecturas planas o también lla-
madas equi-level (véase la Figura 2.7(a)), en las que los agentes interactiian de
forma horizontal con todos los agentes con los que se puedan comunicar; las
arquitecturas jerarquicas (hierarchical) (véase la Figura 2.7(b)), donde uno o va-
rios agentes lideres coordinan el comportamiento de agentes subordinados; y
las arquitecturas anidadas (nested) (véase la Figura 2.7(c)), que combinan am-
bos enfoques mediante la combinacion de agentes en subestructuras jerarquicas
y/o planas en un mismo sistema multiagente. A partir de estas configuraciones
fundamentales se han desarrollado arquitecturas de organizacion multiagente
mas complejas, como las de equipo, las holdnicas o las coaliciones, orientadas a
mejorar la escalabilidad, la flexibilidad y la adaptacion a entornos complejos y
cambiantes. Se puede observar un ejemplo de organizacion holénica en la Figura
2.8.
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Figura 2.7: Estructuras de organizacion basicas de los sistemas MAS [89].

Evolucion del paradigma

A lo largo de su evolucion, el paradigma multiagente ha dado lugar a distintas
realizaciones, que abarcan desde agentes basados en reglas y modelos simboli-
cos hasta enfoques mas recientes apoyados en técnicas de aprendizaje automa-
tico y modelos neuronales, como los sistemas multiagente basados en modelos
de lenguaje introducidos en la siguiente seccion. En todos los casos, la caracte-
ristica comun reside en la descomposicion del problema en tareas especificas y
entidades funcionales que cooperan mediante mecanismos y protocolos de co-
municacion y coordinacion [88], ya sea de forma explicita o implicita.

2.4.2. Sistemas multiagente basados en modelos de lenguaje (LLM-
MAS)

En los ultimos anos, la irrupcion de los LLMs (véase la Figura 2.9) ha dado lugar
a una nueva generacion de sistemas multiagente, en los que los agentes utilizan
estos modelos como nucleo de razonamiento y generacion. A diferencia de los
MAS tradicionales, los LLM-based multi-agent systems presentan capacidades
mas generales y un mayor grado de autonomia, al poder interpretar instruccio-
nes en lenguaje natural, razonar sobre informacion compleja y producir salidas
textuales ricas sin depender de reglas explicitas predefinidas.

En el contexto de sistemas multiagente basados en modelos de lenguaje, pueden
encontrarse enfoques con distintas estrategias de orquestacion. Mas alla de los
sistemas multiagente distribuidos con agentes autéonomos que interactian de
forma dinamica, también existen arquitecturas multiagente orquestadas, en las
que agentes especializados operan de manera secuencial dentro de un flujo de
procesamiento estructurado disenado y controlado por el creador del sistema.
En este tipo de enfoques, cada agente cumple un rol funcional bien definido y el
intercambio de informacion se realiza a través de las salidas generadas en cada
etapa del proceso.

Dentro de este nuevo paradigma, es habitual encontrar agentes especializados
que desempenan funciones diferenciadas dentro de un mismo sistema. Entre
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Figura 2.8: Arquitectura de organizacion holonica de un sistema MAS [87].

los roles mas comunes descritos en la literatura se encuentran los agentes ana-
listas, encargados de interpretar y descomponer la informacion de entrada; los
agentes criticos o revisores, orientados a detectar inconsistencias, errores o pro-
blemas de coherencia; los agentes de validacion, responsables de contrastar re-
sultados con conocimiento externo o criterios predefinidos; y los agentes orques-
tadores, que coordinan la ejecucion del sistema y gestionan el flujo de informa-
cion entre agentes [90]. Esta especializacion funcional permite abordar tareas
complejas de forma estructurada y controlable.

El uso de arquitecturas multiagente basadas en modelos de lenguaje ofrece ven-
tajas claras frente a enfoques monoagente, especialmente en tareas complejas y
dominios criticos. En primer lugar, favorece la modularidad del sistema, al per-
mitir disenar, evaluar y modificar cada agente de forma independiente segun su
rol funcional. En segundo lugar, facilita un mayor control del razonamiento al
separar explicitamente distintas fases del proceso, como el analisis, la genera-
cion y la validacion de resultados. Aunque esta flexibilidad de organizaciéon no
garantiza una robustez intrinseca, si permite disenar arquitecturas mas robus-
tas y tolerantes a fallos, ya que la especializacion funcional y la incorporaciéon de
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Figura 2.9: Cronologia de los principales lanzamientos de modelos de lenguaje
de gran escala (LLM) (2023 - 2025) [90].

mecanismos explicitos de revision, debate o validacion contribuyen a detectar y
mitigar errores individuales antes de que se propaguen al resultado final. Asi-
mismo, estos enfoques resultan mas facilmente escalables a sistemas complejos,
al favorecer la asignacion de roles especializados y la coordinaciéon de multiples
agentes dentro de arquitecturas modulares [91].

2.4.3. Aplicaciones en el ambito sanitario

En el ambito sanitario, los sistemas multiagente han sido ampliamente estudia-
dos como una estrategia adecuada para abordar la complejidad inherente a los
procesos clinicos, que suelen involucrar multiples fuentes de informacion, eta-
pas de razonamiento y criterios de decision [92]. La descomposicion funcional
en agentes especializados permite mejorar la interpretabilidad de los resulta-
dos, facilitar su validacion clinica y aumentar la seguridad del sistema, aspectos
especialmente relevantes en entornos sanitarios. La reciente incorporacion de
LLMs como nucleo de razonamiento de los agentes refuerza atiin mas este enfo-
que, al permitir integrar de forma flexible y contextualizada informacion textual
no estructurada junto con conocimiento clinico especializado en lenguaje natu-
ral. La literatura recoge aplicaciones de enfoques multiagente en tareas como el
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soporte a la toma de decisiones clinicas, la interpretacion de informacion médi-
ca heterogénea, la monitorizacion continua de pacientes, la deteccion temprana
de eventos adversos y la coordinacion de procesos asistenciales, con beneficios
potenciales que incluyen una mayor precision diagnostica, tratamientos mas
personalizados, mejoras en la eficiencia operativa y una optimizacion mas efec-
tiva de los recursos sanitarios [92], [93]. Estudios recientes han mostrado, por
ejemplo, que modelos predictivos multiagente para la deteccion de sepsis pue-
den superar a sistemas de puntuacion clinica tradicionales como gSOFA [94], y
que en ambitos como la oncologia estos enfoques permiten disefnar tratamientos
mas ajustados a las caracteristicas individuales del paciente [95]. Asimismo, la
aplicacion de sistemas multiagente en tareas de documentacion clinica, como
los sistemas de dictado ambiental, ha demostrado contribuir a la mejora de los
flujos de trabajo y a la reduccion de la carga administrativa y del agotamiento
profesional del personal sanitario [56], [63], [64].

En conjunto, la evidencia existente pone de manifiesto el potencial de los siste-
mas multiagente como marco adecuado para el desarrollo de soluciones clinicas
avanzadas basadas en inteligencia artificial. No obstante, como ya se ha mencio-
nado en secciones anteriores, la aplicacion efectiva de estos enfoques requiere su
adaptacion a dominios clinicos concretos, con caracteristicas propias en térmi-
nos de complejidad, disponibilidad de conocimiento estructurado y necesidades
de validacion. En este sentido, la reumatologia se presenta como un caso de
estudio especialmente relevante, que se aborda en el siguiente apartado.

2.5. Reumatologia como dominio clinico de referencia

2.5.1. Complejidad clinica y proceso asistencial en reumatologia

La reumatologia, constituye una especialidad médica caracterizada por una ele-
vada complejidad clinica, derivada de la heterogeneidad de las enfermedades
reumaticas, la variabilidad en la presentacion de los sintomas y la frecuente
superposicion de manifestaciones clinicas entre distintas patologias. Muchas
de estas enfermedades cursan de forma crénica y presentan sintomas iniciales
inespecificos, lo que dificulta el diagnostico temprano y convierte a la anamnesis
y a la correcta interpretacion de la informacion clinica inicial en elementos clave
del proceso asistencial.

En este contexto, la identificacion precoz de patrones clinicos relevantes, la de-
teccion de posibles senales de alarma y la priorizacion adecuada de la infor-
macion recogida durante la consulta resultan fundamentales para una atencion
segura y eficaz. Estas caracteristicas hacen de la reumatologia un dominio espe-
cialmente exigente desde el punto de vista del razonamiento clinico y del manejo
de informaciéon médica compleja y, en muchos casos, no estructurada.

34



2.5. Reumatologia como dominio clinico de referencia

2.5.2. Guias clinicas ACR y EULAR como conocimiento estructura-
do

La practica clinica en reumatologia se apoya de manera sistematica en guias de
practica clinica y recomendaciones basadas en la evidencia, desarrolladas por
organismos de referencia como el American College of Rheumatology (ACR) [11] y
la European Alliance of Associations for Rheumnatology (EULAR) [12]. Estas guias
proporcionan criterios diagnoésticos, recomendaciones terapéuticas y algoritmos
de decision clinica para un amplio conjunto de enfermedades reumaticas, con el
objetivo de homogeneizar la practica clinica y mejorar la calidad asistencial.

El contenido de estas guias se organiza habitualmente en torno a combinacio-
nes de sintomas, signos clinicos, resultados analiticos y factores de riesgo, lo que
las convierte en una fuente de conocimiento explicita, formalizada y basada en
reglas clinicas. Este hecho las hace especialmente adecuadas para su integra-
cion en sistemas de apoyo a la decision clinica basados en inteligencia artificial,
donde resulta esencial disponer de conocimiento fiable, trazable y alineado con
estandares clinicos reconocidos.

2.5.3. Aplicaciones de la inteligencia artificial en reumatologia

En los ultimos anos, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en el ambi-
to de la reumatologia ha experimentado un crecimiento significativo, impulsado
por la disponibilidad de grandes volumenes de datos clinicos y por la necesidad
de mejorar el diagnostico y el manejo de enfermedades reumaticas complejas.
La literatura recoge trabajos orientados a la deteccion precoz de patologias infla-
matorias, la prediccion de la progresion de la enfermedad, la estratificacion de
pacientes y la optimizacion de decisiones terapéuticas, empleando tanto modelos
de aprendizaje automatico tradicionales como enfoques mas recientes basados
en aprendizaje profundo. En este sentido, se han explorado modelos aplicados
al diagnostico por imagen, técnicas de analisis genomico y el uso de tecnologias
wearable para la monitorizacion continua de la enfermedad. Los resultados re-
portados indican que estas aproximaciones contribuyen a mejorar la precision
diagnostica, facilitan una intervencion mas temprana y permiten aplicar estra-
tegias terapéuticas mas personalizadas [96], [97]. Asimismo, se han explorado
aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural para el analisis de historias
clinicas electronicas, la extraccion de informacion relevante de notas médicas y
la identificacién automatica de sintomas y factores de riesgo descritos en texto
libre.

En esta ultima linea, trabajos recientes han abordado de forma explicita la in-
tegracion de guias clinicas reumatologicas en sistemas basados en modelos de
lenguaje. Un ejemplo representativo es el estudio presentado en [98], en el que
se propone un marco basado en Retrieval-Augmented Generation para optimizar
la aplicacion clinica de las recomendaciones de EULAR y ACR. En dicho tra-
bajo, especialistas en reumatologia realizan en primer lugar un procesamiento
manual y estructuracion del contenido de las guias, partiendo de los manus-
critos principales de las recomendaciones y excluyendo informacion suplemen-
taria. Como parte de este proceso, se eliminan secciones no esenciales, como
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referencias bibliograficas, se revisa la jerarquia y titulos de encabezados y se
reorganizan tablas y recuadros informativos al final de los documentos con el
objetivo de minimizar el ruido y la redundancia. Asimismo, para preservar la
informacion grafica, los investigadores usan ChatGPT ol para transformar las
figuras incluidas en descripciones textuales, permitiendo su incorporaciéon en
formato textual dentro de la base de conocimiento. Este tipo de estudios pone
de manifiesto el potencial de combinar conocimiento clinico estructurado con
modelos de lenguaje mediante mecanismos de recuperacion de informacion, al
tiempo que evidencia la importancia de la validacion y la alineacion con guias
clinicas reconocidas.

Por todo ello, la reumatologia constituye un dominio clinico apropiado para el
estudio y desarrollo de sistemas inteligentes de apoyo clinico. Su dependencia
de conocimiento especializado, guias clinicas consolidadas y procesos de razona-
miento estructurados refuerza la motivacion para el enfoque propuesto en este
trabajo, que combina modelos de lenguaje, recuperacion de informacién y una
arquitectura multiagente con el objetivo de asistir de forma fiable y trazable en
las fases iniciales del proceso asistencial.
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Capitulo 3

Desarrollo: Planteamiento y
desarrollo de la solucion
propuesta al problema

Sobre la base teorica, clinica y tecnologica establecida en el capitulo anterior, en
este capitulo se presenta la arquitectura propuesta del sistema, disenada para
asistir de forma estructurada y fiable en la anamnesis clinica en el ambito de la
reumatologia. La arquitectura combina modelos de lenguaje de gran escala con
mecanismos de recuperacion de informaciéon y una organizacién multiagente,
con el objetivo de mejorar la calidad, trazabilidad y validacion de la informacion
clinica generada, asi como de facilitar la priorizaciéon de pacientes en funcion de
la gravedad de su situacion clinica.

Como punto de partida, y tras presentar una vision general del planteamiento
de la solucion propuesta, se lleva a cabo un analisis de requisitos que permite
traducir las necesidades detectadas en el dominio clinico (entre ellas, la opti-
mizacion de las listas de espera mediante la identificacion temprana de casos
prioritarios) y las limitaciones identificadas en el estado del arte, en un conjunto
de requisitos funcionales y no funcionales. Este analisis, elaborado en las fases
iniciales del proyecto, ha guiado las decisiones de disefio adoptadas, la selec-
cion de las tecnologias empleadas y la definicion de los roles de los distintos
componentes y agentes del sistema. En especial, se han considerado aspectos
criticos como la fiabilidad y completitud de los resultados, la trazabilidad de la
informacion clinica y de los resultados generados, la modularidad del sistema,
la posibilidad de validacion clinica, la adecuacion a un posible entorno real y el
soporte explicito a la priorizacion asistencial.

A partir de dichos requisitos, se propone una arquitectura hibrida basada en
Retrieval-Augmented Generation (RAG) y sistemas multiagente (MAS), disenada
para asistir de forma estructurada la anamnesis inicial en reumatologia. En
lugar de un sistema monoagente o de un MAS distribuido completamente auto-
nomo, se opta por un enfoque multiagente orquestado por el programador, en el
que agentes especializados operan de manera secuencial y coordinada dentro de
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un flujo de procesamiento controlado. Esta eleccion responde a la necesidad de
mantener un alto grado de control sobre el razonamiento del sistema, facilitar
la trazabilidad y validacion intermedia de los resultados, y reducir el riesgo de
errores en un dominio critico como el clinico reumatologico.

El capitulo detalla los componentes principales del sistema, incluyendo los mo-
dulos de entrada y preprocesamiento de la informacion clinica, los mecanismos
de recuperacion de conocimiento externo, los agentes encargados de la estruc-
turacion, deteccion de senales de alarma y validacion clinica, asi como el modelo
generativo subyacente. Asimismo, se describen las herramientas, librerias y mo-
delos de lenguaje empleados en la implementacion del prototipo.

Finalmente, se expone el flujo completo de funcionamiento del sistema, desde la
recepcion de la consulta en lenguaje natural hasta la generacion de una salida
estructurada y validada, poniendo énfasis en la interaccién entre los distintos
agentes y en los mecanismos disenados para garantizar coherencia, robustez y
trazabilidad. Este enfoque metodologico sienta las bases para la evaluacion ex-
perimental que se presenta en el capitulo siguiente, donde se analiza el compor-
tamiento del sistema propuesto en un escenario reumatologico representativo.

3.1. Vision general del planteamiento de la solucion

Antes de abordar el analisis detallado de los requisitos del sistema, resulta con-
veniente presentar una vision general del planteamiento de la solucion propues-
ta desde un punto de vista conceptual. La Figura 3.1 ilustra de manera esque-
matica el papel del sistema como elemento intermediario entre el paciente y el
profesional sanitario, actuando como una capa de apoyo intermedia en el pro-
ceso asistencial.

En este planteamiento, la informacion clinica del paciente, expresada en lengua-
je natural, es procesada por el sistema mediante un conjunto de componentes
internos que, desde la perspectiva del usuario, operan como una “caja negra”.
A partir de dicha informacion, el sistema analiza la consulta, contrasta el con-
tenido con el conocimiento clinico disponible y genera resultados estructurados
y contextualizados que son presentados al médico. De este modo, el profesional
sanitario recibe informacion sintetizada y relevante que le permite centrar su
atencion en la evaluacion clinica, la toma de decisiones y la priorizacion asisten-
cial, sin que el sistema sustituya en ningian caso su juicio clinico.
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Informacién clinica
(Lenguaje natural)

=

SISTEMA RAG
MULTIAGENTE
Paciente “Procesamiento interno: Resultados estructurados
Analisis y contraste con y contextualizados
conocimiento clinico Apoyo a la evaluacion clinica

y toma de decisiones

Figura 3.1: Vision general del planteamiento conceptual de la solucién y su papel
como soporte en el proceso asistencial.

3.2. Analisis de requisitos

El diseno del sistema propuesto parte de un analisis de requisitos cuyo objetivo
es trasladar las necesidades reales del entorno clinico a un conjunto de espe-
cificaciones técnicas que guien el desarrollo del prototipo. Este analisis se llevo
a cabo en las fases iniciales del proyecto y se fundamenta tanto en la revision
del estado del arte presentada en el Capitulo 2 como en un documento de es-
pecificacion elaborado por una médico especialista en reumatologia, en el que
se recogen pautas clinicas, requisitos asistenciales y directrices sobre la estruc-
turacion y el formato de la informacién de salida, asi como ejemplos utilizados
para concretar el contenido esperado y validar el comportamiento del sistema
durante su desarrollo

A partir de estas fuentes, los requisitos se clasificaron en dos grandes catego-
rias: requisitos funcionales y requisitos no funcionales. Los requisitos funciona-
les describen las capacidades que el sistema debe ofrecer desde el punto de vista
clinico y operativo, mientras que los requisitos no funcionales recogen propieda-
des de calidad necesarias para garantizar un uso fiable, seguro y potencialmente
integrable en un entorno asistencial real.

3.2.1. Requisitos funcionales

Como partida para el procesamiento de una consulta clinica, el sistema debe
cumplir los siguientes requisitos funcionales (RF):

RF1. Permitir la entrada de texto con la descripcion clinica aportada por el pa-
ciente.

RF2. Extraer y estructurar un conjunto de seis parametros clinicos considerados
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RF3.

RF4.

RF5.

RF6.

RF7.

RFS.

RF9.

RF10.
RF11.

RF12.

RF13.

fundamentales por el especialista en el proceso de anamnesis: edad y sexo,
inicio y duracion de los sintomas, patron de afectacion, presencia de in-
flamacion funcional, sintomas generales o extraarticulares, y tratamientos
previos junto con su respuesta.

Indicar explicitamente aquellos parametros clinicos no referidos por el pa-
ciente, marcandolos como “No referido”, y afiadir un mecanismo que asigne
una etiqueta de completitud en funcion del namero de parametros extrai-
dos, clasificando la consulta como completa, con informacién parcial o con
informacion escasa.

Asignar un nivel de prioridad asistencial numérico comprendido entre O y
10 para cada consulta, acompanado de una breve justificacion textual, con
el objetivo de facilitar la priorizacion asistencial y optimizar la gestion de
las listas de espera. Indicar si la informacion extraida es incompleta.

Calcular el nivel de prioridad en base a un conjunto de reglas clinicas pro-
porcionadas por el especialista, que asignan distintos pesos a la informa-
cion recogida en la consulta, tales como la presencia de senales de alarma,
el patron inflamatorio identificado o el grado de limitacién funcional.

Identificar y listar las posibles sefiales de alarma clinicas detectadas en
la consulta, indicando explicitamente cuando no se identifica ninguna con
“Ninguna referida”.

Generar un resumen clinico de la consulta, con una extension maxima de
200 palabras, que sintetice de forma clara y técnica, desde un punto de
vista médico, la informacion clinica aportada por el paciente.

Generar una nota clinica muy breve, de dos a tres lineas, orientada a su
incorporacion directa en la historia clinica del paciente.

Sugerir hasta 3 preguntas de aclaracion que permitan completar la infor-
macion clinica relevante en consultas posteriores.

No diagnosticar ni pautar tratamientos en ningun caso.

No inferir informaciéon no proporcionada por el paciente o no respaldada
por las guias clinicas.

Emplear de forma sistematica y obligatoria las guias clinicas de la Euro-
pean Alliance of Associations for Rheumatology (EULAR) y del American
College of Rheumatology (ACR) [11], [12], y de forma opcional las de la So-
ciedad Espanola de Reumatologia (SER).

La salida del sistema debe seguir una plantilla estructurada previamente
especificada por la médico especialista.

3.2.2. Requisitos no funcionales

El sistema debe cumplir los siguientes requisitos no funcionales (RNF):

RNF1.

Uso de terminologia clinica homogénea.
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RNF2.

RNF3.

RNF4.

RNF5.

RNF6.

RNF7.

RNFS.

RNF9.

RNF10.

RNF11.

Preservar expresiones vagas utilizadas por los pacientes (por ejemplo, “des-
de hace tiempo”), evitando la inferencia, reinterpretaciéon o normalizacion
automatica de dichas expresiones cuando ello pueda conducir a alucina-
ciones o a una subestimacion del riesgo clinico.

En materia de seguridad y privacidad, cumplir con la normativa vigente
en proteccion de datos, en particular el Reglamento General de Proteccion
de Datos (RGPD) [99] y la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales
y Garantia de los Derechos Digitales (LOPDGDD) [100]. El sistema debe
aplicar principios de minimizacion y pseudonimizacion de datos, evitando
el almacenamiento de informacion clinica identificable salvo que exista una
necesidad asistencial debidamente documentada.

El sistema debe garantizar el cifrado de la informacion tanto en transito
COmo €n reposo.

Minimizar la aparicion de alucinaciones, limitando sus respuestas a in-
formacion respaldada por la consulta del paciente y por conocimiento re-
cuperado de fuentes médicas fiables, en particular de las guias clinicas
empleadas.

Incluir referencias explicitas a las guias clinicas utilizadas, indicando la
version y el fragmento relevante, con el fin de facilitar la validacion de la
informacion por parte del profesional sanitario.

Presentar tolerancia a fallos, de modo que un fallo de razonamiento de uno
de los agentes no comprometa de forma global el funcionamiento del sis-
tema, permitiendo una degradacion controlada de la salida o la mitigacion
del error.

En términos de rendimiento, el sistema debe mantener tiempos de respues-
ta compatibles con un uso practico, estableciendo umbrales de latencia
aceptables tanto para la extraccion estructurada de la informacién como
para la generacion completa de la salida.

Garantizar una disponibilidad continua de los servicios de inferencia del
modelo de lenguaje subyacente, de forma que sea accesible las 24 horas
del dia.

Desde el punto de vista del mantenimiento, la arquitectura del sistema
debe ser modular, facilitando su escalabilidad, evolucién y actualizacion,
contemplando estrategias de despliegue que permitan validar nuevas ver-
siones sin interrumpir el servicio.

Incorporar mecanismos que garanticen el control, la supervision y la posi-
bilidad de auditoria, complementando los requisitos de seguridad, trazabi-
lidad y fiabilidad clinica.

3.2.3. Cumplimiento de los requisitos

Cabe senalar que los requisitos presentados en esta seccion corresponden al
conjunto final de requisitos considerados para el desarrollo del prototipo. Si

41



Capitulo 3. Desarrollo: Planteamiento y desarrollo de la solucion
propuesta al problema

bien el analisis inicial sirvi6 como punto de partida, algunos requisitos fueron
ajustados o refinados de forma incremental a lo largo del desarrollo del proyec-
to, a medida que se evaluaban resultados parciales y la viabilidad técnica de
determinadas funcionalidades. Este proceso se llevé a cabo de manera contro-
lada y coherente con los objetivos clinicos del sistema, sin alterar los requisitos
fundamentales definidos en las fases iniciales.

Dado el caracter exploratorio y académico de este trabajo, no todos los requisitos
definidos han podido ser implementados completamente en el prototipo desarro-
llado. No obstante, el analisis de requisitos ha servido como marco de referencia
para priorizar las funcionalidades y propiedades de calidad mas relevantes des-
de el punto de vista clinico, en particular la estructuracion de la informacion y
la priorizacion asistencial.

El cumplimiento concreto de los requisitos definidos se evalua en el Capitulo 4,
analizando tanto aquellos que han sido implementados satisfactoriamente como
los que han sido abordados de forma parcial o no han podido ser implementados.
Estos ultimos se discuten identificandose como limitaciones del sistema y como
lineas claras de mejora y trabajo futuro.

3.3. Arquitectura general del sistema

A partir del analisis de requisitos presentado en el apartado anterior, se defi-
ne una arquitectura software orientada a dar soporte a la anamnesis clinica en
reumatologia mediante la combinacion de modelos de lenguaje de gran escala,
mecanismos de recuperacion de conocimiento externo y un sistema multiagente
orquestado. La arquitectura ha sido disenada con el objetivo de garantizar mo-
dularidad, trazabilidad y control del razonamiento, permitiendo la asignacion de
prioridad asistencial de los pacientes en funcion de la gravedad de su situacion
clinica.La Figura 3.2 presenta una vision general de la arquitectura de compo-
nentes software propuesta.

Desde un punto de vista conceptual, el sistema adopta un enfoque hibrido ba-
sado en RAG integrado dentro de una arquitectura multiagente. El componente
RAG se apoya en un modulo especifico de preparacion y almacenamiento de co-
nocimiento externo, encargado de procesar las guias clinicas utilizadas por el
sistema (ACR y EULAR). Este modulo, identificado en el diagrama de la Figura
3.2 como Médulo generador de embeddings de datos externos, realiza tareas
de segmentacion (chunking) de los documentos, generacion de representaciones
vectoriales mediante embeddings, asi como su indexacion y almacenamiento en
una base de datos vectorial.

La ejecucion de este modulo constituye una fase previa necesaria al funciona-
miento del sistema, ya que permite preparar el conocimiento clinico que sera
posteriormente recuperado durante el procesamiento de las consultas. De es-
te modo, la recuperacion de informacion clinica relevante durante la ejecucion
del sistema se apoya en una base de datos vectorial previamente construida,
garantizando la coherencia del proceso de generacion.
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| Médulo generador de embeddings de datos EXTERNOS |
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clinicas 5
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Figura 3.2: Diagrama de la arquitectura de componentes software propuesta.

Una vez preparado y almacenado el conocimiento externo, el funcionamiento del
sistema sigue un flujo de procesamiento secuencial y orquestado. El sistema
recibe como entrada una consulta clinica en lenguaje natural, que es procesa-
da de forma progresiva por los distintos agentes especializados definidos en la
arquitectura. En las fases iniciales del flujo, se recuperan fragmentos de cono-
cimiento clinico relevantes desde la base de datos vectorial, con el objetivo de
contextualizar el razonamiento posterior de los agentes. Estas tareas son reali-
zadas por el Modulo de recuperacion de los datos externos (véase la Figura
3.2).

A lo largo de la ejecucion, los agentes son activados de manera ordenada para
llevar a cabo tareas especificas, como la estructuracion de la informacion cli-
nica, la deteccion de senales de alarma, la evaluacion de la completitud de los
datos disponibles y la asignacion de una prioridad asistencial. Los resultados
intermedios generados por cada agente se integran de forma incremental, dan-
do lugar a una salida final estructurada, orientada a su uso por el profesional
sanitario. Las tareas de generacion de la salida son realizadas por los agentes
del modulo generador, denominado Modulo LLMs generadores en la Figura 3.2,
que se apoyan tanto en la informacion estructurada previamente extraida por el
Modulo extractor de parametros contenido en el médulo de recuperacion en
la figura, como en el conocimiento clinico recuperado.

La organizacion multiagente permite descomponer el proceso clinico en tareas
especializadas, alineadas con los requisitos funcionales definidos, mientras que
la orquestacion explicita de los agentes, definida por el programador, garantiza
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un alto grado de control sobre el razonamiento del sistema. Esta decision facilita
la trazabilidad de las decisiones adoptadas y permite la deteccion y gestion de
posibles errores o inconsistencias durante el procesamiento.

En los apartados siguientes se describen con mayor detalle los distintos compo-
nentes que conforman la arquitectura, comenzando por los moédulos de entrada
y preparacion del conocimiento externo, y continuando con la definicion de los
agentes especializados y el flujo completo de ejecucion del sistema.

3.4. Preparacion del conocimiento externo y generacion
de embeddings

Como se ha introducido en el apartado anterior, el sistema se apoya en un enfo-
que de RAG que requiere la disponibilidad previa de conocimiento clinico externo
estructurado en forma vectorial. Para ello, se define un moédulo especifico de pre-
paracion y almacenamiento de conocimiento externo, responsable de procesar
las fuentes clinicas utilizadas por el sistema y de generar la base de datos vec-
torial que sera posteriormente consultada durante la ejecucion del sistema. La
Figura 3.3 muestra el detalle de este modulo dentro de la arquitectura propues-
ta.

| Médulo generador de embeddings de datos EXTERNOS

Moédulo Guias Médulo
Chunks Fragmentadas embeddings

Guias
clinicas

N Pre-
| Procesamiento

Médulo
insercion e
indexacion

Vectores
semanticos

mbeddings de
chunks

14

BBDD

Figura 3.3: Modulo generador de embeddings de datos externo.

Las fuentes de conocimiento empleadas corresponden a guias clinicas recono-
cidas en el ambito de la reumatologia, en particular las guias de la European
Alliance of Associations for Rheumatology (EULAR) y del American College of
Rheumatology (ACR). En este trabajo no se parte directamente de los documen-
tos originales en bruto, sino de versiones optimizadas de dichas guias previa-
mente preprocesadas a partir del trabajo [98], descrito en la Seccion 2.5.3, en el
que se realiza una limpieza y estructuracion del contenido clinico. Se recuerda
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que este preprocesado incluye, entre otros aspectos, la revision y normalizacion
de encabezados, la eliminacion de referencias bibliograficas y la descripcion tex-
tual de figuras, con el objetivo de facilitar su posterior explotacion por arquitec-
turas RAG.

El procesamiento de estas guias preprocesadas se realiza de forma previa a la
ejecucion del sistema y constituye una fase independiente del flujo de procesa-
miento de las consultas clinicas. En primer lugar, los documentos optimizados
son sometidos a un proceso de segmentacion (chunking), cuyo objetivo es divi-
dir el contenido textual en fragmentos de tamafno manejable y semanticamente
coherentes. Para ello, se emplean mecanismos de division semantica del texto,
disenlados para preservar la coherencia clinica de los fragmentos generados. Es-
te paso resulta clave para mejorar la calidad de la recuperacion posterior, ya que
permite asociar cada fragmento a una unidad de significado clinico concreta y
reducir la pérdida de contexto durante el proceso de busqueda.

Una vez segmentados los documentos en chunks, cada fragmento es transforma-
do en una representacion vectorial densa mediante un modelo de embeddings.
Estas representaciones vectoriales permiten capturar relaciones semanticas en-
tre los fragmentos de texto y las consultas clinicas, facilitando la recuperacion
de informacion relevante incluso cuando no existe una coincidencia literal entre
los términos empleados (véase el Apartado 2.2). En el dominio clinico, es habi-
tual el uso de sinénimos, abreviaturas y expresiones diversas para referirse a
un mismo concepto. Ademas, el proceso de recuperacion se basa en consultas
formuladas a partir de la informacién proporcionada por el paciente, que puede
ser imprecisa o poco técnica, aunque durante el procesamiento de la consulta se
trate de normalizar y especializar dicha informacién. Por el contrario, las guias
clinicas emplean un lenguaje especializado y formal. El uso de representaciones
vectoriales semanticas permite reducir esta brecha terminolégica, facilitando la
recuperacion de informacion relevante incluso cuando existe una discrepancia
entre el lenguaje del paciente y el de las fuentes clinicas.

Los vectores generados, junto con la informacion asociada a cada fragmento, es
decir, los metadatos, como el identificador del chunk que representa y el nombre
del documento clinico original del que proviene, son posteriormente indexados
e insertados en una base de datos vectorial. Este proceso permite construir una
estructura persistente que puede ser consultada de manera eficiente durante
la ejecucion del sistema y que actiia como repositorio de conocimiento clinico
externo preparado para su uso en el componente RAG.

Cabe destacar que la correcta ejecucion de este modulo constituye una condi-
cion necesaria para el funcionamiento del sistema. La calidad del preprocesado
inicial, de los fragmentos generados, de los embeddings asociados y de la indexa-
cion realizada influye directamente en la relevancia y utilidad de la informacion
recuperada durante la ejecucion del sistema. Por este motivo, la preparacion del
conocimiento externo se concibe como una fase claramente diferenciada y con-
trolada, alineada con los requisitos de fiabilidad clinica, trazabilidad y control
del razonamiento definidos en el analisis de requisitos.

En el apartado siguiente se describe el mecanismo de recuperacion de informa-

45



Capitulo 3. Desarrollo: Planteamiento y desarrollo de la solucion
propuesta al problema

cion clinica durante la ejecucion del sistema, detallando como la base de datos
vectorial generada en esta fase es consultada para enriquecer el razonamiento
de los agentes y apoyar la generacion de salidas clinicas estructuradas.

3.5. Recuperacion de informacion clinica durante la eje-
cucion del sistema

Una vez preparado el conocimiento clinico externo y generada la base de datos
vectorial descrita en el apartado anterior, €l sistema incorpora un mecanismo de
recuperacion de informacion que se activa durante la ejecucion de cada consul-
ta clinica. Este mecanismo forma parte del enfoque RAG y tiene como objetivo
proporcionar contexto clinico relevante que apoye el razonamiento posterior del
sistema. La Figura 3.4 ilustra este modulo de recuperacion (el rectangulo verde)
dentro de la arquitectura propuesta, mostrando como el proceso de recuperacion
se integra e intercala con el sistema multiagente a lo largo del flujo de ejecucion.

-

BBDD

| Mddulo de recuperacion de los datos externosl
Texto del Médulo Médulo LLM's
usuario/paci extractor de resumen de la Modulo resumen Médulo de chunks + generadores
ente 8 P para os (MAS)
(MAS)

Salida para
reumatélogo

Figura 3.4: Modulo de recuperacion de los datos externos integrado con el mo-
dulo generador multiagente.

La recuperacion de informacion se realiza de forma controlada y explicitamente
orquestada por el programador dentro del flujo de ejecucion del sistema. En con-
creto, la recuperacion no es ejecutada de manera autéonoma por ningun agente,
sino que se activa en un punto bien definido del pipeline, una vez que el sistema
ha procesado la consulta del paciente hasta obtener una representacion estruc-
turada de la informacion clinica relevante. Esta decision responde a la necesidad
de mantener un alto grado de control sobre el flujo de razonamiento y garantizar
la trazabilidad del proceso de recuperacion.

La integracion del mecanismo de recuperacion con el sistema multiagente no
se concibe como una etapa aislada, sino como un proceso intercalado dentro
del flujo de ejecucion. En este sentido, el sistema multiagente puede entenderse
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conceptualmente como organizado en dos fases diferenciadas que enmarcan el
proceso de recuperacion de conocimiento externo.

En una primera fase, un agente especializado del sistema multiagente se encarga
de generar una descripcion breve y focalizada de la consulta clinica, orientada
especificamente a la recuperacion de informacion. Esta descripcion se construye
a partir de la informacion estructurada extraida previamente de la consulta del
paciente, siguiendo los criterios clinicos definidos por la médico especialista. A
partir de este resumen, el sistema formula la consulta de recuperacion que sera
utilizada para interrogar a la base de datos vectorial.

A continuacion, el sistema ejecuta el proceso de recuperaciéon de informacion
utilizando dicha descripcion orientada a retrieval. Para ello, la consulta formu-
lada es transformada en una representacion vectorial mediante un modelo de
embeddings. Cabe destacar que el modelo de embeddings utilizado para vectori-
zar la consulta debe coincidir con el modelo empleado previamente para generar
los vectores asociados a los fragmentos almacenados en la base de datos; sin
embargo, no tiene por qué coincidir con el utilizado durante la fase de segmen-
tacion semantica de las guias clinicas. Esto se debe a que la coherencia del
espacio (vectorial) semantico es un requisito indispensable para la recuperacion
semantica, mientras que la segmentacion constituye un proceso previo e inde-
pendiente del modelado de embeddings.

La recuperacion se ejecuta siempre para cada consulta clinica y se realiza una
unica vez durante el flujo de procesamiento. El sistema recupera un numero
fijo de fragmentos de conocimiento reumatolégico externo, concretamente cinco
fragmentos (top-five chunks). Esta eleccion responde a una heuristica de dise-
no orientada a proporcionar al modelo generativo un contexto clinico suficiente-
mente amplio como para asegurar una sensibilidad adecuada en la recuperacion
de informacioén relevante, evitando al mismo tiempo la saturacion del prompt y
la degradacion del razonamiento del modelo derivada de la inclusiéon de un vo-
lumen excesivo de contexto irrelevante o redundante.

Ademas, durante el proceso de segmentacion semantica se observé una varia-
bilidad notable en la extension de los fragmentos generados, coexistiendo frag-
mentos particularmente extensos con otros de caracter mas escueto. En este
contexto, la recuperacion de cinco fragmentos se consideré una eleccion equili-
brada, capaz de adaptarse a dicha variabilidad sin comprometer la calidad del
contexto proporcionado al modelo. Asimismo, durante las pruebas realizadas se
constato que, para distintas consultas clinicas, el contexto recuperado contenia,
en promedio, informacion directamente relacionada con el caso planteado. Por
lo tanto, se decidié6 mantener este valor como una heuristica adecuada para el
caso de estudio considerado. La busqueda se basa en la similitud semantica
entre la representacion vectorial de la consulta y los vectores almacenados en
la base de datos, utilizando como medida de proximidad la métrica del coseno
(cosine similarity) [75].

Cada resultado recuperado incluye, ademas de su representacion vectorial, los
metadatos asociados que permiten identificar tanto el chunk original como la
guia clinica de procedencia (los nombres de los ficheros correspondientes). A
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partir de estos metadatos, el sistema recupera el contenido textual literal de los
fragmentos seleccionados, que constituye el contexto clinico externo utilizado en
las fases posteriores del procesamiento. Es decir, que en lugar de almacenar di-
rectamente el contenido textual completo de cada fragmento en la base de datos
vectorial, el sistema conserva referencias y metadatos que permiten identificar
de forma univoca los fragmentos y su fuente clinica. El texto literal asociado a
cada fragmento se recupera posteriormente a partir de estas referencias con el
objetivo de mantener una organizacion clara y separada entre el indice de bus-
queda semantica y el contenido clinico legible. Esta decision de disefio favorece
la trazabilidad del conocimiento empleado, facilita la auditoria de las fuentes
clinicas utilizadas y evita la duplicacion innecesaria de informaciéon dentro del
indice vectorial.

Adicionalmente, con fines de trazabilidad y analisis, el contenido textual de los
fragmentos recuperados, junto con sus metadatos asociados, asi como la pun-
tuacion de similitud obtenida con respecto a la consulta, son volcados en fi-
cheros intermedios durante la ejecucion del sistema. Este registro permite ins-
peccionar de forma explicita qué informacién clinica ha sido recuperada para
cada consulta, con qué grado de similitud semantica y a partir de qué fuentes,
facilitando el analisis del comportamiento del mecanismo de recuperacion y la
validacion de su adecuacion clinica.

En una segunda fase, el sistema multiagente vuelve a intervenir para procesar
de forma integrada la informacion original de la consulta, los parametros clinicos
estructurados y el conocimiento clinico recuperado. Los fragmentos recuperados
son inicialmente integrados y resumidos por un agente especifico, con el objetivo
de generar un unico texto coherente que sintetice la informacion clinica relevan-
te. Este texto es posteriormente utilizado inicamente por aquellos agentes para
los que el conocimiento externo resulta necesario, en particular los agentes en-
cargados de la mejora y contextualizacion de la consulta clinica, la deteccion y
revision de senales de alarma, y el calculo de la prioridad asistencial.

Esta integracion explicita de informacion procedente de guias clinicas contribu-
ye a mejorar la coherencia y alineacion de las salidas generadas con el conoci-
miento médico de referencia, reforzando la fiabilidad clinica del sistema. Asimis-
mo, al incorporar conocimiento clinico externo de forma selectiva y controlada,
se evita la sobrecarga de informacion y la reduccion del riesgo de interferencias
innecesarias en el razonamiento de los agentes.

En el siguiente apartado se describe con mayor detalle la organizacion del siste-
ma multiagente, asi como el papel especifico de cada agente dentro del flujo de
ejecucion, incluyendo aquellos que hacen uso del contexto clinico recuperado.

3.6. Sistema multiagente: agentes y roles

El sistema propuesto se apoya en una organizacion multiagente orquestada, en
la que distintos agentes especializados cooperan de forma secuencial para llevar
a cabo tareas clinicas bien definidas dentro del proceso de anamnesis asisti-
da. Cada agente esta disefado para cumplir un rol especifico, alineado con los
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requisitos funcionales identificados, y opera sobre distintas representaciones
intermedias de la consulta clinica, como listas de sintomas estructurados, pa-
rametros clinicos extraidos o versiones contextualizadas de la propia consulta.

La Figura 3.5 muestra la arquitectura de organizacion del sistema multiagente
y el flujo de informacion entre los distintos agentes definidos. En ella se observa
como el texto original proporcionado por el paciente actia como entrada inicial
del sistema y es procesado progresivamente por distintos agentes especializados,
cuyos resultados intermedios se encadenan y reutilizan a lo largo del flujo de
ejecucion, dando lugar a una salida final que cumple los requisitos definidos.

A diferencia de sistemas multiagente con un mayor grado de autonomia y coor-
dinacion emergente, en este trabajo la ejecucion de los agentes se encuentra
explicitamente orquestada por el flujo de control definido en el cédigo. El orden
de activacion de los agentes y el intercambio de informacion entre ellos estan
determinados de forma explicita, evitando mecanismos de planificacion o ne-
gociacion auténoma entre agentes. Este enfoque permite mantener un control
estricto del flujo de razonamiento, aportando un comportamiento predecible y
reproducible al sistema y facilitando la trazabilidad y la inspeccion de los resul-
tados intermedios generados por cada agente, aspectos especialmente relevantes
en un dominio clinico sensible como el reumatolégico. Asimismo, este diseno fa-
cilita la identificacion de posibles inconsistencias durante el procesamiento y la
localizacion del punto del flujo en el que se producen.

Todos los agentes definidos en el sistema utilizan LLMs con prompts especificos
adaptados a su funcién. No obstante, algunos de ellos incorporan ademas re-
glas clinicas explicitas, como listas predefinidas de sefniales de alarma o criterios
ponderados para el calculo de la prioridad asistencial, combinando razonamien-
to generativo con conocimiento estructurado y favoreciendo un comportamiento
mas determinista en aquellos agentes para los que esta cualidad resulta conve-
niente o necesaria.

3.6.1. Organizacion de los agentes dentro del flujo de ejecucion

Tal y como se ilustra en la Figura 3.5, el sistema multiagente se integra de
forma intercalada con el mecanismo de recuperacion de informaciéon clinica,
organizandose en un flujo secuencial y orquestado que combina la extraccion
estructurada de informacion, la recuperaciéon de conocimiento externo y la ge-
neracion progresiva de las salidas clinicas requeridas.

En una primera fase, el texto original de la consulta del paciente es procesado
por el Modulo extractor de parametros, compuesto por varios agentes espe-
cializados que operan de manera independiente sobre el mismo texto de entrada.
Estos agentes extraen de forma estructurada los distintos parametros clinicos
considerados relevantes para la anamnesis inicial, tal y como se especific6 en
la fase de definicion de requisitos. Este modulo se concibe como una unidad
funcional dentro del flujo global del sistema; la descripcion detallada de su es-
tructura interna y de los agentes que lo componen se presenta en la Seccion
3.6.2.
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Figura 3.5: Arquitectura de organizacion del sistema multiagente.

A partir de los parametros extraidos, el sistema activa un agente Resumidor de
consulta orientado a la recuperacion de informacion clinica relevante, que ge-
nera una descripcion sintética de la consulta en inglés. Esta decision responde a
que las guias clinicas empleadas por el sistema se encuentran redactadas en di-
cho idioma y permite maximizar la coherencia semantica durante el proceso de
recuperacion. Esta descripcion se utiliza como entrada para el proceso de recu-
peracion de conocimiento externo, el cual es ejecutado de forma explicita por el
programador, y no por un agente autonomo. El resultado de dicha recuperacion
es posteriormente integrado por el agente Redactor de contexto clinico.

En una segunda fase, los agentes posteriores contintian el procesamiento de
la consulta combinando, segun el caso, la informacion original del paciente, los
parametros clinicos estructurados y el conocimiento clinico recuperado. En con-
creto, el Detector de alarmas inicial opera exclusivamente a partir de los pa-
rametros estructurados extraidos por el médulo extractor de parametros, iden-
tificando posibles sefiales de alarma y sugiriendo preguntas de aclaraciéon sin
hacer uso directo de la informacion recuperada de las guias clinicas.

El resto de agentes de esta fase incorporan de forma selectiva el conocimiento
clinico externo recuperado. Tal y como se aprecia en la Figura 3.5, esta informa-
cion se emplea en la revision y refinamiento de las senales de alarma mediante
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el agente Detector de alarmas plus, en la generacion de una consulta clinica
contextualizada por el agente Redactor de consulta contextualizada y en el
calculo de la prioridad asistencial por el agente Calculador de prioridad.

Finalmente, los agentes Normalizador de parametros y Constructor de la
historia clinica operan sin utilizar conocimiento externo recuperado. El pri-
mero se limita a normalizar y traducir los parametros estructurados con el fin
de cumplir el formato especificado en los requisitos. El segundo genera una
historia clinica breve que resume y relaciona los paraemtros extraidos de la
consulta, manteniéndose deliberadamente cercano a la consulta original. Esta
proximidad reduce el riesgo de introducir errores adicionales y permite, ademas,
facilitar la identificacion de posibles inconsistencias en las salidas generadas por
otros agentes.

3.6.2. Modulo extractor de parametros clinicos

Uno de los componentes clave del sistema multiagente es el Médulo extractor
de parametros, encargado de analizar al inicio del pipeline la consulta clinica
original del paciente y extraer de forma estructurada los parametros considera-
dos fundamentales para la anamnesis inicial en reumatologia. Este modulo se
compone de seis agentes especializados, cada uno de los cuales recibe exclusi-
vamente como entrada el texto libre proporcionado por el paciente y se centra
en la extraccion de un conjunto concreto de parametros clinicos.

La Figura 3.6 muestra el esquema interno de este modulo, ilustrando como la
consulta del paciente actiia como entrada comun para los distintos agentes ex-
tractores, que operan de forma paralela y especializada sobre el mismo texto.
Esta organizacion permite descomponer la tarea de extraccion clinica en subta-
reas bien definidas, reduciendo la complejidad de cada agente y mejorando la
robustez del proceso de estructuracion.

Cabe destacar que, en una fase inicial de la implementacion del proyecto, se
intenté abordar esta tarea mediante el uso de técnicas de reconocimiento de
entidades nombradas (Named-Entity Recognition, NER) [101], [102], empleando
las librerias SpaCy y MedSpaCy. Sin embargo, debido a la complejidad superior
y al rendimiento inferior de este enfoque en comparacion con el modulo extractor
basado en agentes descrito, dicha aproximacion fue finalmente descartada.

La Tabla 3.1 resume los agentes que conforman este modulo, asi como los pa-
rametros clinicos especificos que extrae cada uno de ellos.

3.6.3. Descripcion de los agentes y sus roles

La Tabla 3.2 resume los agentes definidos en el sistema, sus entradas principa-
les, salidas y el rol funcional que desempenan dentro del flujo de ejecucion.

Cabe senalar que, ademas de los agentes que componen el sistema multiagente
operativo, se desarrolldo un agente auxiliar basado también en un modelo de
lenguaje con fines evaluativos. Este componente no participa en la interaccion
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Tabla 3.1: Agentes del modulo extractor de parametros clinicos y variables ex-
traidas

Agente extractor Parametros clinicos extraidos

Edad del paciente y género (masculino:

Edad y género “M”/femenino: “F”).

Inicio del cuadro clinico (agudo, subagudo o cro-
Inicio y tiempo nico) y duracion temporal expresada por el pa-
ciente (p. €j., “3 meses”, “10 dias”).

Tipo de afectacion articular (periférica o axial),
tamano de las articulaciones (pequenas/gran-

Patron de afectacion des), simetria/asimetria, distribucién (mono-,
oligo- o poliartricular) y presencia de entesitis
o afectacion tendinosa.

Presencia de rigidez matutina (si/no), duracion
de la rigidez (en minutos), dolor nocturno (si/no)
y mejoria con el movimiento (si/no).

Inflamacion funcio-
nal

Sintomas sistémicos o extraarticulares como fie-
bre, pérdida de peso, afectacion cutanea o de
Sintomas generales y mucosas, ocular, neurologica, toracica/respira-
extraarticulares toria, renal/urinaria, fenémeno de Raynaud, fo-
tosensibilidad y otros sintomas detectados (p.e.,
astenia, insomnio...).

Tratamientos previos recibidos (AINEs/corticoi-
Tratamientos previos des/FAMEs/tratamientos biologicos) y respues-
y respuesta ta percibida por el paciente (alivio parcial/sin
efecto).
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Tabla 3.2: Agentes del sistema multiagente y sus roles funcionales

Agente

Entrada

Salida

Rol principal

Agentes extrac-
tores de para-
metros

Consulta del pacien-
te

Parametros clini-
cos estructurados

Extraccion estructurada
de informacion clinica
relevante (véase La Tabla
3.1)

Resumen de los

Generacion de una consul-

Resumidor de Parametros estructu- . . taen inglés optimizada pa-
parametros extrai- .. .
consulta rados ra la recuperacion de in-
dos de la consulta . o
formacion clinica
I Integracion y sintesis del
Redactor de Fragmentos recupe- Contexto clinico g, on Yy sune
o . conocimiento clinico ex-
contexto clinico rados unificado
terno recuperado
Integracion del  cono-
Redactor de Consulta original + Consulta clinica cimiento externo en la
consulta con- contexto clinico uni- enriquecida, con- descripcion clinica del
textualizada ficado textualizada paciente para obtener un
resumen clinico avanzado
. Lista inicial de Identificacion reliminar
Detector de Parametros estructu- _ P
alarmas y pregun- de senales de alarma y
alarmas rados .
tas preguntas de aclaracion
Lista inicial de alar- ‘e . . ..
Revision y validacion clini-
Detector de mas y preguntas + Alarmasy pregun-

alarmas plus

consulta contextuali-
zada

tas revisadas

ca de alarmas y preguntas
sugeridas

Agente calcula-

Parametros + alar-
mas + consulta con-

Nivel de prioridad

Calculo de la prioridad
asistencial mediante re-

dor de prioridad justificacion .
P textualizada yJ glas clinicas ponderadas
. . Normalizacion de valores,
Agente normali- Parametros estructu- .
. Parametros mnor- marcado de campos no re-
zador de para- rados+ resumen de . . .
. malizados feridos y traduccion al es-
metros los paraemtros _
panol del resumen
Construccion de una no-
Consulta original + . . o .
Constructor de . . Historia clinica ta clinica muy breve que
) . parametros normali- . .
historia clinica breve recoja principalmente los

zados

parametros extraidos
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Figura 3.6: Esquema interno del modulo extractor de parametros.

entre agentes ni influye en la generacion de respuestas, y se describe en detalle
en el Capitulo 4.

3.6.4. Orquestacion y control del razonamiento

La ejecucion de los agentes se encuentra estrictamente orquestada por el flujo
de control definido en el codigo del sistema. No existe un agente final encargado
de ensamblar la salida completa; en su lugar, los resultados generados por los
distintos agentes se recogen y combinan de forma explicita durante la ejecucion
del pipeline, dando lugar a una salida estructurada que incluye los parametros
clinicos relevantes, las senales de alarma, las preguntas sugeridas, la prioridad
asistencial y los distintos resimenes clinicos generados.
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Como parte de esta orquestacion, las salidas producidas por el sistema se vuel-
can de forma sistematica en ficheros de salida. Por un lado, se genera un fichero
final que recoge la salida completa requerida por el sistema, conforme a los
requisitos definidos. Por otro lado, se almacenan ficheros intermedios que con-
tienen las salidas parciales generadas por cada uno de los agentes, asi como
informacioén asociada a su proceso de razonamiento durante la ejecucion.

En este contexto, una arquitectura multiagente explicitamente orquestada re-
sulta especialmente adecuada para facilitar futuras extensiones del sistema, ya
que las nuevas funcionalidades pueden incorporarse como modificaciones con-
troladas del flujo de ejecucion, evitando efectos emergentes dificiles de aislar y
validar en un dominio clinico.

Ademas, este mecanismo permite inspeccionar y analizar de manera individual
las contribuciones de cada agente, facilitando la validacion clinica de los re-
sultados intermedios y el analisis del comportamiento del sistema. En caso de
resultados incorrectos o inesperados, el acceso a estas salidas intermedias y
al rastro del razonamiento seguido por los agentes permite identificar de forma
precisa en qué punto del flujo se ha producido el fallo o la desviacion.

Asimismo, la separacion de responsabilidades entre agentes y el registro explici-
to de sus salidas contribuyen a mejorar la modularidad del sistema y a facilitar
futuras extensiones, ajustes o refinamientos de forma controlada. En conjunto,
la organizacion multiagente propuesta proporciona un equilibrio entre especiali-
zacion, control del razonamiento y trazabilidad, aspectos clave para la aplicacion
de modelos generativos en un contexto clinico como el de la reumatologia.

3.7. Flujo completo de ejecucion del sistema

En este apartado se describe de forma integrada y secuencial el flujo completo
de ejecucion del sistema propuesto, desde la recepcion de la consulta clinica en
lenguaje natural hasta la generacion de la salida estructurada final, pasando
por la generacion de ficheros intermedios. El objetivo de este apartado es unifi-
car los distintos componentes y mecanismos descritos en secciones anteriores,
proporcionando una vision global y coherente del comportamiento del sistema
durante su ejecucion.

Conviene senalar que el flujo descrito durante el apartado, corresponde exclu-
sivamente al procesamiento de una consulta clinica individual. El sistema in-
corpora un segundo flujo independiente, descrito en el Apartado 3.4, dedicado
a la preparacion y almacenamiento del conocimiento clinico externo (segmen-
tacion, generacion de embeddings, indexacion e insercion), que se ejecuta de
forma previa y desacoplada del procesamiento de las consultas.

La Figura 3.7 muestra de forma esquematica dicho flujo de ejecucion, ilustran-
do las principales fases por las que atraviesa la consulta clinica, incluyendo la
extraccion estructurada de informacion, la recuperacion de conocimiento clinico
externo mediante RAG y el procesamiento multiagente posterior hasta la gene-
racion de la salida final.
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Figura 3.7: Flujo de ejecucion de procesamiento de una consulta.

Tal y como se refleja en la arquitectura de componentes software presentada
previamente y en el diagrama de flujo correspondiente, el sistema sigue un flujo
de procesamiento determinista y reproducible. Todos los pasos se ejecutan de
manera secuencial y explicitamente orquestada para cada consulta clinica, sin
distinciones condicionales ni activacion dinamica de componentes.

3.7.1. Recepcion de la consulta y extraccion de parametros clinicos

El flujo comienza con la recepcion de la consulta clinica exacta proporcionada
por el paciente en lenguaje natural. Este texto constituye la entrada inicial del
sistema y es procesado, en una primera fase, por el Mdédulo extractor de pard-
metros (véase Seccion 3.6.2). Dicho moédulo activa a los agentes especializados
independientes pasandoles el mismo texto de entrada, los cuales extraen los pa-
rametros clinicos recogidos en la Tabla 3.1: la edad y el sexo, inicio y tiempo/du-
racion de los sintomas, el patron de afectacion articular, los sintomas generales
o extraarticulares, la inflamacion funcional y los tratamientos previos.

Las salidas generadas por estos agentes se integran en una estructura de datos
y se registran en un fichero intermedio, permitiendo conservar tanto los pa-
rametros estructurados extraidos como la informaciéon asociada al proceso de
razonamiento seguido por cada agente extractor durante esta fase inicial.

3.7.2. Generacion del resumen orientado a recuperacion y recupe-
racion de conocimiento externo

A partir de los parametros clinicos estructurados, el sistema activa un agente
Resumidor de consulta, cuyo cometido es generar una descripcion breve y foca-
lizada de la informacion clinica relevante, orientada especificamente al proceso
de recuperacion de conocimiento externo. Este resumen se construye a partir
de los parametros extraidos de la consulta y se genera en inglés, dado que las
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guias clinicas empleadas como fuente de conocimiento externo se encuentran
redactadas en dicho idioma. En este punto del flujo, se integra el resumen en el
mismo fichero intermedio en el que se registraron los parametros extraidos por
el Médulo extractor de parametros, asi como la informacion asociada al proceso
de razonamiento seguido por el agente resumidor.

Una vez generado este resumen, el sistema ejecuta el proceso de recuperacion
de conocimiento externo de forma explicita desde el codigo, en un punto bien
definido del pipeline. La consulta resumida se vectoriza mediante un modelo de
embeddings y se utiliza para interrogar la base de datos vectorial, recuperando
un numero fijo de fragmentos clinicos relevantes, concretamente los cinco frag-
mentos mas similares desde el punto de vista semantico. Para cada fragmento
recuperado, se registra en un fichero intermedio adicional tanto su contenido
textual como los metadatos asociados y la puntuacion de similitud obtenida con
respecto a la consulta.

El disenio y funcionamiento detallado de este mecanismo de recuperacion se
describen con mayor profundidad en el Apartado 3.5.

3.7.3. Integracion del contexto clinico y procesamiento multiagen-
te posterior

Los fragmentos clinicos recuperados son integrados y sintetizados por el agente
Redactor de contexto clinico, que genera un texto unificado con la informacion re-
levante procedente de las guias clinicas. Este contexto clinico sintetizado queda
disponible para su incorporacion selectiva en fases posteriores del procesamien-
to, en funcion de las necesidades de cada agente.

A continuacion, el agente Redactor de consulta contextualizada integra la con-
sulta original proporcionada por el paciente con el contexto clinico sintetizado,
generando un resumen clinico técnico de la consulta con una extension maxi-
ma de 200 palabras. Este resumen esta orientado a su uso por el profesional
sanitario y constituye una de las salidas principales del sistema. El resultado de
esta etapa se almacena en un fichero intermedio dedicado, que recoge tanto la
consulta original como su version contextualizada.

Inmediatamente después, el sistema activa el Detector de alarmas inicial, que
identifica posibles senales de alarma y propone preguntas de aclaracion a par-
tir inicamente de los parametros clinicos extraidos en fases previas y una lista
base de alarmas predefinida, sin hacer uso directo del conocimiento clinico ex-
terno recuperado. Las senales de alarma detectadas y las preguntas sugeridas,
junto con la informacién asociada al razonamiento seguido por este agente, se
registran en un fichero intermedio especifico, que permite conservar el resultado
de esta fase inicial de deteccion.

Sobre la base de la consulta clinica contextualizada, el Detector de alarmas plus
revisa y refina las senales de alarma y las preguntas de aclaracion propuestas
inicialmente, pudiendo anadir, eliminar o modificar dichos elementos utilizando
la informacion clinica procedente de las guias. El resultado de esta revision se
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registra en un fichero intermedio adicional, manteniendo asi un rastro explicito
de la evolucion de las sefales de alarma a lo largo del flujo de ejecucion.

Finalmente, el agente Calculador de prioridad utiliza de forma conjunta los pa-
rametros clinicos estructurados, las senales de alarma revisadas y la consulta
clinica contextualizada enriquecida con conocimiento clinico externo para asig-
nar un nivel de prioridad asistencial, acompanado de una justificacion textual
que explica los principales factores clinicos considerados. Este calculo se apo-
ya en un conjunto de reglas clinicas explicitas definidas por el especialista, que
asignan distintos pesos a la presencia de determinadas sefnales de alarma, pa-
trones de afectacion, sintomas y grados de limitacion funcional, combinando di-
chas reglas con el razonamiento generativo del modelo de lenguaje. La prioridad
calculada y su justificacion se almacenan en un fichero intermedio especifico,
que constituye la salida de esta fase previa a la generacion final del resultado
del sistema.

3.7.4. Normalizacion, construccion de la historia clinica y genera-
cion de la salida final

En las etapas finales del flujo, el agente Normalizador de parametros se encarga
de homogeneizar la terminologia empleada y de completar explicitamente aque-
llos campos no referidos, conforme al formato definido en los requisitos. Este
agente no utiliza conocimiento externo recuperado, limitandose a operar sobre
los parametros estructurados previamente obtenidos. Asimismo, se encarga de
traducir al espanol el resumen generado por el agente Resumidor de consulta,
originalmente redactado en inglés con fines de recuperacion de informacion, de
modo que pueda ser utilizado posteriormente en la generacion de la salida clini-
ca.

Finalmente, a partir de los parametros normalizados, el resumen ya traducido al
espanol y la consulta original, el agente Constructor de la historia clinica genera
una nota clinica breve, orientada a su incorporacion directa en la historia del
paciente.

El resultado completo del procesamiento se vuelca en un fichero final que recoge
la salida estructurada del sistema en el siguiente orden:

1. Consulta original aportada por el paciente

Resumen clinico técnico contextualizado

Parametros estructurados normalizados

Prioridad asistencial numérica (0-10) con su justificacion
Senales de alarma identificadas

Preguntas sugeridas(max. 3)

N o s Wb

Nota clinica para la historia

Como consecuencia del proceso descrito, el sistema produce no solo una salida
clinica final conforme a los requisitos definidos por la especialista, sino tam-
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bién un conjunto de documentos intermedios que recogen de forma explicita las
distintas etapas del razonamiento seguido durante la ejecucion. Estos ficheros
constituyen un rastro detallado del comportamiento del sistema, permitiendo
analizar de manera precisa, modular y exhaustiva tanto las decisiones adopta-
das por cada agente como el uso del conocimiento clinico externo, lo que resulta
fundamental para la evaluacion y validacion del sistema propuesto.

Este flujo de ejecucion integrado completa la descripcion metodologica del fun-
cionamiento del sistema durante el procesamiento de una consulta clinica indi-
vidual. En el siguiente apartado se detallan las tecnologias y herramientas em-
pleadas para la implementacion del prototipo descrito, incluyendo los modelos,
librerias y componentes software utilizados.

3.8. Tecnologias y herramientas empleadas

En este apartado se describen las principales tecnologias, librerias y herramien-
tas software empleadas para la implementacion del prototipo propuesto.

3.8.1. Lenguaje de programacion y gestion del proyecto

El sistema ha sido implementado integramente en Python 3.12.2, como pro-
yecto local, sin capa de backend web, es decir, sin exposicion de servicios, ni
interfaz grafica. Esta eleccion responde tanto a la experiencia previa del autor
con este lenguaje como a la amplia disponibilidad de librerias para el desarrollo
de sistemas basados en modelos de lenguaje, recuperacion semantica y bases
de datos vectoriales, asi como a la facilidad de prototipado y experimentacion
que ofrece.

La gestion de dependencias se ha realizado mediante el gestor de paquetes uv,
utilizando un archivo pyproject.toml como configuracion principal del pro-
yecto y un archivo uv.lock para fijar versiones exactas de las dependencias.
Este enfoque garantiza la reproducibilidad del entorno de ejecucion y facilita la
replicacion del sistema en otros entornos.

Desde el directorio raiz del proyecto, el punto de entrada principal del siste-
ma corresponde al médulo src.mas.main, que orquesta la ejecucion completa
del pipeline descrito en los apartados anteriores. El sistema se ejecuta desde la
terminal mediante el siguiente comando:

Py —m src.mas.main —--consulta "texto de la consulta"

Este modulo constituye el punto unico de entrada del sistema y garantiza una
ejecucion reproducible del flujo completo descrito en este capitulo, encargandose
de inicializar los distintos componentes, coordinar la ejecucion secuencial de los
agentes y gestionar la generacion de los ficheros intermedios y de la salida final
del sistema.

El codigo fuente completo del sistema se encuentra disponible en un repositorio
publico alojado en GitHub, que recoge la implementacion integra del prototipo,
la estructura del proyecto y los ficheros de configuracion. El uso de un sistema
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de control de versiones facilita la trazabilidad de los cambios realizados durante
el desarrollo, asi como la reproducibilidad de los experimentos y la revision del
codigo asociado a los resultados presentados.

3.8.2. Modelo de lenguaje generativo empleado

Todos los agentes definidos en el sistema utilizan como modelo generativo sub-
yacente el modelo gpt-oss:120b en su version cloud, accedido a través de la API
de Ollama. Este modelo se emplea de forma homogénea en todos los agentes del
sistema, diferenciandose su comportamiento inicamente a través de los prompts
y de las restricciones funcionales asociadas a cada rol.

La eleccion de gpt-oss:120b responde a evidencias recogidas en la literatura
reciente y en evaluaciones comparativas de modelos de pesos abiertos (open-
weight), en las que multiples fuentes coinciden en senialarlo como el modelo de
pesos abiertos mas capaz para tareas de razonamiento complejo. En particu-
lar, diversos trabajos lo describen como “the most capable open-weight model
Jfor reasoning tasks and specifically the best open model for medical reasoning”
[103], [104], [105], destacando su rendimiento en escenarios que requieren ra-
zonamiento clinico, integracion de conocimiento estructurado y generacion de
explicaciones coherentes.

Estas capacidades resultan especialmente relevantes en el contexto del presen-
te trabajo, donde el sistema debe interpretar consultas clinicas potencialmente
imprecisas, integrar conocimiento procedente de guias médicas y generar sali-
das estructuradas y justificadas desde un punto de vista clinico. El uso de un
modelo con alta capacidad de razonamiento contribuye a mejorar la coheren-
cia y calidad de las salidas generadas por los distintos agentes, manteniendo al
mismo tiempo un enfoque basado en modelos abiertos y reproducibles.

Adicionalmente, la eleccion de gpt-oss:120b viene motivada por su amplia ven-
tana de contexto, de hasta 128 000 tokens, que resulta especialmente adecuada
para el escenario planteado en este trabajo. Esta capacidad permite manejar de
forma simultanea prompts extensos, consultas clinicas largas, informacion es-
tructurada generada por multiples agentes y fragmentos de conocimiento clinico
recuperados de guias médicas, sin necesidad de realizar truncamientos agresi-
vos que puedan comprometer la coherencia global del razonamiento.

Cabe senalar que, aunque el modelo se utiliza en modalidad cloud, su caracter
open-weight permite, en principio, su despliegue en entornos controlados. Esta
caracteristica resulta coherente con los requisitos de gobernanza, trazabilidad y
posible adaptacion a entornos clinicos reales considerados en el presente traba-
jo.

3.8.3. Segmentacion semantica y generacion de embeddings

El proceso de segmentacion semantica de las guias clinicas se implementa me-
diante utilidades de la libreria langchain_experimental, apoyandose en modelos
de embeddings disponibles en el ecosistema de Hugging Face, que permiten es-
timar similitudes semanticas entre fragmentos de texto consecutivos. Este enfo-
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que permite identificar puntos de ruptura semantica entre secciones del texto,
generando fragmentos coherentes desde el punto de vista clinico y reduciendo
la probabilidad de pérdida de contexto durante la recuperacion posterior.

Cabe destacar que, aunque se emplean modelos de embeddings tanto en la seg-
mentacion como en la vectorizacion, ambos procesos cumplen funciones con-
ceptualmente distintas dentro del sistema: la segmentacion se orienta a pre-
servar coherencia semantica local, mientras que la vectorizacion se utiliza para
habilitar la recuperacion semantica. Por este motivo, ambos procesos pueden
apoyarse en configuraciones de modelos diferentes.

A lo largo del desarrollo del sistema se han experimentado dos configuraciones
distintas de modelos de embeddings, materializadas en dos colecciones indepen-
dientes dentro de la base de datos vectorial:

= Coleccion 1:

* Segmentacion semantica: intfloat/multilingual-e5-large

® Vectorizacion: BAAT /BGE-M3

* Nombre de la coleccion: multilingual—-e5-large_ _and_ BGE-M3
= Coleccion 2:

* Segmentacion semantica: Qwen/Qwen3-Embedding-0. 6B

® Vectorizacion : Qwen/Qwen3-Embedding—-0. 6B

* Nombre de la coleccion: Qwen3-Embedding—0.6B__and__Qwen0. 6B

La eleccion de estas configuraciones responde, en el primer caso, al uso de mode-
los ampliamente citados como adecuados para recuperacion semantica multilin-
gue, y en el segundo caso, a resultados reportados en la Massive Text Embedding
Benchmark LeaderBoard (MTEB) en tareas de retrieval. Se intenté inicialmente
emplear una variante de mayor tamano del modelo Qwen; sin embargo, se des-
carto debido a problemas de asignacion de memoria durante su ejecucion con
aceleracion CUDA en el entorno disponible.

3.8.4. Base de datos vectorial

Para el almacenamiento e indexacion de los embeddings generados se ha utili-
zado @drant como base de datos vectorial, mediante la libreria gdrant_client.
Para ello, se desarrollé una clase especifica propia llamada MyQdrantClient,
encargada de gestionar la conexion con Qdrant y de encapsular las operacio-
nes de creacion, actualizacion, eliminacion, insercion y consulta de colecciones.
Qdrant se ejecuta en un contenedor Docker con un volumen persistente monta-
do en el entorno local, lo que permite conservar las colecciones entre ejecuciones
del sistema.

Cada coleccion almacena los vectores asociados a los fragmentos clinicos junto
con los metadatos identificativos mencionados anteriormente. Durante la recu-
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peracion, se emplea la métrica del coseno para medir la proximidad semantica
entre la consulta vectorizada y los fragmentos almacenados.

3.8.5. Gestion de salidas y trazabilidad

La implementacion del sistema incorpora mecanismos explicitos de registro de
resultados mediante la escritura de ficheros de texto durante la ejecucion. Estos
ficheros incluyen tanto la salida final del sistema como los resultados interme-
dios generados por los distintos agentes y por el mecanismo de recuperacion de
informacion.

Este enfoque, basado en operaciones de escritura secuencial en ficheros y orien-
tado a la construccion de un sistema trazable, permite conservar un rastro de-
tallado del comportamiento del prototipo, facilitando el analisis a posteriori de
los resultados y constituyendo la base sobre la que se apoyan las herramientas
auxiliares de evaluacion descritas en el Capitulo 4.
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Capitulo 4

Experimentos, evaluacion y
discusion

4.1. Introduccion

El presente capitulo describe el proceso de evaluacion del sistema desarrollado,
asi como los criterios empleados para analizar la calidad de las respuestas gene-
radas y la adecuacion del conocimiento clinico recuperado durante su ejecucion,
con el objetivo de analizar su comportamiento ante un conjunto representativo
de escenarios clinicos simulados en el ambito de la reumatologia. El objetivo de
la evaluacion se orienta a validar la capacidad del sistema para recuperar in-
formacion clinica relevante, generar respuestas coherentes y seguras, y asignar
una prioridad clinica adecuada a cada consulta. Este sistema se ha implemen-
tado siguiendo un desarrollo incremental, en el que los distintos médulos fueron
disenniados, probados y validados de manera progresiva antes de su integracion
final.

La evaluacion experimental presentada en este capitulo se centra exclusivamen-
te en el sistema completamente integrado, ejecutado sobre un conjunto de es-
cenarios clinicos simulados en reumatologia. El objetivo principal es analizar y
validar la capacidad del sistema para recuperar informacion clinica relevante,
generar respuestas coherentes y seguras, y asignar una prioridad clinica ade-
cuada a cada consulta, siendo esta ultima el resultado central del sistema.

Dado el caracter clinico del dominio abordado y la naturaleza generativa del
sistema, la evaluacién no se apoya exclusivamente en métricas automaticas,
sino que combina validaciones funcionales durante el desarrollo con métricas
semicuantitativas y analisis cualitativos aplicados en la fase final de evaluacion.
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4.2. Diseno experimental

4.2.1. Escenarios clinicos de evaluacion

La evaluacion se realizo sobre un conjunto de veintitin escenarios clinicos simu-
lados, diseniados para representar diversas consultas en el ambito de la reuma-
tologia. Estos escenarios fueron proporcionados por una médico especialista en
reumatologia y consisten en descripciones de consultas formuladas en lenguaje
natural, plausibles en un contexto clinico real y potencialmente expresables por
pacientes durante una consulta asistencial. Los escenarios no corresponden a
pacientes reales y se generaron con fines exclusivamente académicos.

Para cada caso clinico se proporciono, ademas de la consulta en lenguaje na-
tural, una solucion de referencia definida por la especialista, que especifica los
elementos que el sistema debia identificar o generar correctamente. En concreto,
esta solucion de referencia incluye la extraccion de parametros clinicos relevan-
tes, la deteccion de posibles signos de alarma, la prioridad asistencial asignada,
una justificacion clinica de dicha prioridad y una nota breve orientada a su
inclusion en la historia clinica.

Cabe senalar que otros elementos generados por el sistema, como el resumen
clinico contextualizado o las preguntas sugeridas para ampliar la anamnesis, no
formaban parte de la solucién de referencia proporcionada por la especialista.
Estos elementos fueron objeto de una evaluacion cualitativa por parte del au-
tor, centrada en su coherencia clinica, adecuacion al contexto de la consulta y
utilidad como apoyo informativo. Sin embargo, la relevancia del contexto clini-
co recuperado fue evaluada de forma cuantitativa mediante un agente auxiliar
especifico, y complementada posteriormente con revision manual por parte del
autor. Dado que esta evaluacion se apoya en un modelo generativo y no consti-
tuye el objetivo principal del analisis cuantitativo del sistema, sus resultados se
presentan de forma separada en las secciones posteriores.

Las consultas evaluadas cubren distintos tipos de situaciones clinicas, entre las
que se incluyen:

= consultas con sintomas inespecificos o compartidos entre varias patologias,
que requieren un analisis diferencial de posibles causas,

= consultas con presentacion clara y sintomas caracteristicos, compatibles
de forma directa con una patologia reumatolégica concreta,

= escenarios de seguimiento clinico,

y consultas que requieren una priorizacion asistencial elevada.

Este conjunto de casos permite evaluar tanto la calidad informativa del sistema
como su capacidad para identificar situaciones clinicas relevantes y priorizarlas
de forma adecuada.

A modo ilustrativo, la Tabla 4.1 recoge algunos ejemplos representativos de las
consultas formuladas en lenguaje natural empleadas durante la evaluacion.
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Tabla 4.1: Ejemplos representativos de consultas clinicas en lenguaje natural
empleadas en la evaluacion

Tipo de consulta Consulta formulada en lenguaje natural

Analisis diferencial Llevo mas de un ano con dolor por todo el cuer-
po; duermo fatal y me levanto agotada. Mis ul-
timas analiticas son normales. El estrés lo em-
peora.

Presentacion clara Desde hace 10 meses dolor lumbar que me des-
pierta por la noche y mejora al moverme. Rigidez
por la manana. A veces duelen los talones.

Seguimiento clinico Tuve uveitis anterior hace 2 meses. Desde hace
tiempo dolor lumbar que mejora al moverme y
me despierta por la noche.

Alta prioridad Desde hace semanas tengo un dolor fuerte en la
sien derecha; al peinarme molesta. Ultimamente
veo borroso por ese ojo.

4.2.2. Desarrollo incremental y configuracion del sistema evaluado

La evaluacion se realizo principalmente sobre el sistema completo descrito en
el Capitulo 3, una vez finalizado su desarrollo e integracion. No obstante, el
disefnio e implementacion del sistema se llevaron a cabo siguiendo un enfoque
incremental, en el que los distintos médulos fueron desarrollados y validados de
manera progresiva.

En una primera fase se desarroll6 el médulo de preparacion de conocimiento
externo (véase la Figura 3.3). Este proceso comenzo con la implementacion del
modulo de segmentacion semantica, que se validé generando fragmentos tex-
tuales (ficheros en formato .txt) a partir del conjunto completo de guias clinicas
(ficheros en formato markdown), obteniéndose un total de 1053 fragmentos.
Posteriormente, se implementé el médulo de generacion de embeddings, que fue
probado de forma aislada para verificar la correcta vectorizacion de los fragmen-
tos y la coherencia dimensional de los vectores generados.

A continuacion, se desarroll6 la clase MyQdrantClient explicada en la Seccion
3.8.4 y se valido inicialmente mediante la insercion y recuperacion de fragmen-
tos de texto sintéticos, con el objetivo de verificar tanto los métodos de clase
desarrollados, como la correcta persistencia de los datos y la configuracion del
volumen asociado al contenedor. Una vez validado este comportamiento, se pro-
cedio a la insercion del conjunto completo de los fragmentos clinicos generados.

En esta fase se fij6 también la configuracion definitiva de los modelos de embed-
dings empleados en el sistema. En concreto, se utilizé el modelo multilingual-
e5-large para el proceso de segmentacion semantica de las guias clinicas y el
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modelo BGE-M3 para la vectorizacion de los fragmentos y de las consultas cli-
nicas. Esta combinacion fue seleccionada tras una fase preliminar de pruebas
funcionales y exploratorias no cuantitativas, al mostrar de forma consistente
una mayor coherencia semantica en los fragmentos recuperados frente a con-
figuraciones alternativas. La evaluacion presentada en este capitulo se realizo
exclusivamente sobre esta configuracion.

En una segunda fase se desarrollé el médulo de recuperacion de informacion cli-
nica (Véase la Figura 3.4). El primer componente implementado fue el extractor
de parametros clinicos, cuyo desarrollo implic6 la creacion y validacion indivi-
dual de los distintos agentes que lo componen (véase la Figura 3.6). Durante esta
etapa se realizaron pruebas funcionales iniciales utilizando modelos de menor
tamano para verificar la correcta ejecucion del flujo, decidiéndose posteriormen-
te el uso del modelo gpt-oss:120b (con parametro de temperatura igual a 0.5)
tras estudiar y comprobar su mayor adecuacion para tareas de razonamiento
clinico.

Una vez validados los agentes de extraccion, se diseno y probo el pipeline con-
junto de extraccion de parametros, asi como el agente Resumidor de consulta.
Esto permitié validar el modulo completo de recuperacion de informacion exter-
na, comprobando que el sistema era capaz de recuperar los fragmentos clinicos
mas relevantes mediante consultas vectoriales. En esta fase se verifico la fun-
cionalidad del proceso de recuperacion, sin evaluar aun su calidad semantica.

En relacion con el numero de fragmentos clinicos recuperados en cada consulta,
el valor de k£ = 5 utilizado para la recuperacion de los top-k fragmentos se mantu-
vo fijo durante todo el proceso de evaluacion. Dicho valor corresponde al definido
previamente durante la fase de disefio del sistema y no fue objeto de ajuste ni
optimizacion en esta etapa. De este modo, la evaluacion se centro en la valida-
cion del flujo completo de procesamiento y en la coherencia de los resultados
generados, asumiendo como constante el numero de fragmentos recuperados.

Finalmente, se desarrollo el sistema multiagente generador de respuestas (véase
la Figura 3.5). Este modulo, explicado en el capitulo anterior, incluye agentes
para la deteccion de senales de alarma, la redaccion de contexto clinico, la gene-
racion de consultas contextualizadas, la asignacion y justificacion de prioridad
asistencial, la normalizacion de parametros y la construccion de una nota breve
para la historia clinica. Cada agente fue probado de forma individual cuando la
complejidad de la tarea lo requirio y, posteriormente, validado de manera con-
junta mediante su integracion en un pipeline principal (main_pipeline), encar-
gado de orquestar la ejecucion completa del sistema y registrar los resultados
intermedios.

De forma adicional al sistema operativo descrito, se implementé un agente eva-
luador auxiliar denominado Agente evaluador de relevancia del contexto, basado
también en el modelo gpt-oss:120b. Este agente no forma parte del flujo de eje-
cucion del sistema multiagente ni interviene en la recuperacion de informacion
o en la generacion de respuestas clinicas.

El agente evaluador se disené como una herramienta externa de evaluacion,
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ejecutada mediante un script independiente una vez finalizada la ejecucion del
main_pipeline. Como entrada, recibe el resumen de la consulta clinica emplea-
do para la recuperacion en la base de datos vectorial y el resumen del conjunto
de fragmentos clinicos recuperados durante la ejecucion del sistema. A partir
de estas, el agente asigna una puntuacion de relevancia en una escala discreta
de O a 5, donde valores mayores indican una mayor adecuacion del contexto
recuperado con respecto a la consulta planteada.

La evaluacion experimental presentada en este capitulo se realiz6 sobre este
sistema completamente integrado, ejecutando el main_pipeline sobre los esce-
narios clinicos definidos por la especialista reumatdéloga.

4.2.3. Protocolo de evaluacion del sistema completo integrado

De los veintitn escenarios clinicos, cada uno se ejecuté de manera independien-
te, manteniendo constantes los parametros de ejecucion del sistema y utilizando
en todos los casos la misma configuracion previamente fijada para posibilitar la
agrupacion de los resultados. Cada ejecucion correspondié a una pasada com-
pleta del main_pipeline.

Durante cada ejecucion se registraron los fragmentos clinicos recuperados, los
resultados intermedios generados por los distintos agentes y la respuesta final
generada. Estos registros constituyen la base para la evaluacion posterior del
sistema.

A partir de los resultados intermedios y finales registrados, se aplicaron los
distintos mecanismos de evaluacion definidos en este trabajo. En particular, la
relevancia del contexto clinico recuperado se evalu6é mediante el agente auxiliar
descrito en la seccion anterior, que se ejecuto de forma independiente tras la
finalizacion del main_pipeline.

Las puntuaciones generadas por el agente evaluador fueron posteriormente re-
visadas por el autor. En aquellos casos en los que se detectaron discrepancias
evidentes entre el criterio humano y el del agente, las puntuaciones fueron ajus-
tadas. Cabe senalar que, en la practica, dichas variaciones no superaron en
ningun caso un punto respecto a la puntuacion original asignada por el agente.

Finalmente, fue en esta fase cuando se calcularon las métricas cuantitativas
asociadas a la asignacion de prioridad clinica, utilizando como referencia la prio-
ridad definida por criterio experto.

4.3. Criterios y métricas de evaluacion

4.3.1. Criterios clinicos cualitativos

La evaluacion clinica de las respuestas generadas por el sistema se llevo a cabo
mediante un analisis cualitativo, realizado por el autor, orientado a valorar la
coherencia y adecuacion de las salidas desde un punto de vista clinico. Dado
que no existia una solucion de referencia formal para todos los elementos ge-
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nerados, esta evaluacion se centro en aspectos generales de calidad clinica y
comunicativa.

En particular, se consideraron los siguientes criterios:

= coherencia clinica global de la respuesta en relacion con la consulta plan-
teada,

= adecuacion del contenido a las guias clinicas empleadas como fuente de
conocimiento,

» identificacion correcta de los parametros clinicos extraidos por el médulo
extractor de parametros,

» identificacion correcta de posibles senales de alarma cuando procede,
» justificacion acorde a la prioridad asistencial asignada,
= sugerencia de preguntas adecuadas al caso para ampliar la anamnesis,

= nota breve representativa del caso clinico y adecuada para su inclusion en
la historia del paciente,

= utilizacion de terminologia clinica concreta,
= uso de un lenguaje prudente, no categorico y no alarmista,

= inclusion de recomendaciones de consulta médica en aquellos casos en los
que resulta clinicamente pertinente.

Estos criterios permiten analizar la utilidad potencial del sistema como herra-
mienta de apoyo informativo en un contexto clinico, sin sustituir en ningun caso
el juicio clinico profesional ni la valoraciéon individual realizada por personal sa-
nitario cualificado.

4.3.2. Evaluacion de la relevancia del contexto recuperado

La calidad del contexto clinico recuperado durante el proceso de busqueda se-
mantica se evalué mediante el Agente evaluador de relevancia del contexto, in-
troducido en secciones anteriores. Esta evaluacion tiene como objetivo analizar
en qué medida el conjunto de fragmentos clinicos recuperados resulta adecuado
para abordar la consulta clinica planteada.

Para cada escenario clinico, el agente asign6 una puntuacion de relevancia en
una escala discreta de O a 5, donde O indica un contexto completamente irre-
levante y 5 un contexto que aborda de forma completa la consulta. Esta pun-
tuacion constituye una medida cuantitativa del grado de alineacion semantica
entre la consulta y el contexto recuperado.

Las puntuaciones empleadas en el analisis final corresponden a las valoraciones
resultantes tras la aplicacion del agente evaluador y su posterior revision por
parte del autor, conforme al procedimiento descrito en el protocolo de evaluacion
del sistema.
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Cabe recordar que la evaluacion de la relevancia del contexto clinico recuperado
se realizo exclusivamente sobre la configuracion de embeddings basada en la
combinacion multilingual-e5-large para la segmentacion semantica y BGE-M3
para la vectorizacion, al haber mostrado un comportamiento mas consistente
durante las pruebas exploratorias preliminares.

4.3.3. Evaluacion de la asignacion de prioridad clinica

Ademas de la calidad del contexto recuperado, se evalu6 explicitamente la capa-
cidad del sistema para asignar una prioridad clinica adecuada a cada consulta.
La prioridad asignada por el sistema se comparé con una prioridad de referen-
cia establecida por criterio experto en reumatologia, ambas expresadas en una
escala discreta de O a 10.

Para cuantificar el grado de ajuste entre ambas prioridades se emplearon dos
métricas complementarias:

= Error absoluto medio (MAE), que proporciona una medida facilmente in-
terpretable del error medio,

= Error cuadratico medio (RMSE), que penaliza de forma mas severa las
desviaciones grandes, clinicamente mas relevantes.

Sea p; la prioridad asignada por el sistema y p; la prioridad de referencia para el
caso i, las métricas se definen como:

1 N
MAEZNZ;pi—pE“I
Z:

N
1 2
RMSE = Nz;(pi_pi)

(2

Con el fin de facilitar la interpretacion de los resultados, el valor del RMSE se
normalizé en una escala de O a 10 mediante la siguiente expresion:

RMSE
Precisiony,;oridaqa = 10 - (1 -0 >

4.4. Resultados experimentales

4.4.1. Resultados de relevancia contextual

Este resultado indica que, en la mayoria de los casos evaluados, el sistema recu-
pera un contexto clinico parcialmente relevante y util para abordar la consulta,
aunque no siempre cubre la totalidad de los aspectos clinicos implicados. En los
escenarios con puntuaciones mas altas, los fragmentos recuperados abordaban
de forma directa la patologia o el problema clinico planteado, mientras que las
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puntuaciones mas bajas se asociaron a consultas especialmente ambiguas o con
multiples dimensiones clinicas.

La evaluacion de la relevancia del contexto clinico recuperado se realizé sobre
todos los escenarios clinicos definidos. Tras la aplicacion del agente evaluador y
la revision posterior de las puntuaciones, se obtuvo una puntuacion media de
3,0 sobre 5, con una mediana también de 3,0 y una desviacion estandar de
1,5.

La distribucion de las puntuaciones refleja una variabilidad moderada entre es-
cenarios. En particular, seis de los veintiun casos evaluados (aproximadamente
un 29 %) obtuvieron puntuaciones altas, comprendidas entre 4 y 5, lo que in-
dica una recuperacion de contexto clinico altamente relevante. Por el contrario,
unicamente dos casos (alrededor de un 10 %) presentaron puntuaciones muy
bajas, inferiores a 1, correspondientes a escenarios en los que el contexto recu-
perado result6 claramente poco alineado con la consulta planteada o demasiado
generalista.

Estos resultados sugieren que el sistema es capaz de recuperar, de forma ge-
neral, un contexto clinico parcialmente relevante que permite apoyar el razona-
miento posterior de los agentes generativos, aunque con una variabilidad sig-
nificativa dependiente del tipo y la complejidad de la consulta. La presencia de
casos con baja relevancia pone de manifiesto la necesidad de seguir investigan-
do estrategias de mejora del proceso de recuperacion semantica, aspecto que se
aborda como linea de trabajo futuro.

4.4.2. Resultados de asignacion de prioridad clinica

En relacion con la asignacion de prioridad clinica, el sistema asigno exactamente
la misma prioridad que la definida por criterio experto en trece de los veintiian
casos evaluados. En los casos restantes, la desviacion observada fue en general
reducida, situandose mayoritariamente en uno o dos puntos sobre la escala de
prioridad, si bien se observo un caso aislado con una desviacion de tres puntos.

El error absoluto medio (MAE) obtenido fue de 0,62 puntos, lo que indica que,
de media, el sistema se desvia menos de un punto respecto a la prioridad de
referencia definida por la especialista.

Por su parte, el error cuadratico medio (RMSE) fue de 1,1 puntos. A partir de
este valor, se calcul6 la métrica de precision normalizada sobre una escala de
0 a 10, obteniéndose una puntuaciéon media de 8,9 sobre 10. Este resultado
refleja una elevada capacidad del sistema para estimar de forma adecuada la
urgencia relativa de las consultas clinicas simuladas, incluso en presencia de
algunos casos atipicos con desviaciones mayores.

4.4.3. Grado de cumplimiento de los requisitos definidos

Con el fin de evaluar de forma estructurada el cumplimiento de los requisitos
definidos en el Capitulo 3, se presenta a continuaciéon un resumen del grado de
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cumplimiento de los requisitos funcionales y no funcionales del sistema, evalua-
dos a partir de los resultados obtenidos y del comportamiento observado durante
la fase experimental. La Tabla 4.2 recoge el grado de cumplimiento de los requi-
sitos funcionales, mientras que la Tabla 4.3 el de los requisitos no funcionales.
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Tabla 4.2: Grado de cumplimiento de los requisitos funcionales del sistema

ID Requisito funcional Cumplimiento

RF1 Permitir la entrada’ de texto con la descripcion Cumplido
aportada por el paciente
Extraer parametros clinicos relevantes (edad,

RF2 sexo: 1n1019 y tiempo, patron, 1nﬂgma01on Cumplido
funcional, sintomas generales/extraarticulares,
tratamientos previos)

Indicar explicitamente “No referido” cuando falte

RF3 informacion y anadir una etiqueta de completi- Parcial®
tud de los parametros
Asignar una prioridad asistencial entre O y 10

RF4 con justificacion clinica, indicando informaciéon Cumplido
incompleta cuando procede

RF5 Calcular la Prlorldad en base a .la§ reglas clini- Cumplido
cas proporcionadas por el especialista

RF6 Genera}‘r una lista de. se;nales de alarrpa, indi- Cumplido
cando “Ninguna referida” cuando no existan

RF7 Generar un resumen clinico breve (max. 200 pa- Cumplido
labras)

RFS Genferar ’una‘ nf)ta breve (2-3 lineas) orientada a Cumplido
la historia clinica

RF9 Sugeflr hasta tres preguntas de aclaracion para Cumplido
ampliar la anamnesis

RF10 No realizar diagnosticos ni pautar tratamientos Cumplido

RF11 No inferir datos' no proporcionados explicita- Cumplido
mente por el paciente
Utilizar guias clinicas como fuente de conoci- .19

RF12 miento (EULAR, ACR; SER opcional) Cumplido

RF13 Proporcionar una plantilla de salida estructura- Cumplido

da

INo se ha anadido etiqueta numérica de completitud.
2Las guias de la SER no se han incluido en el sistema.
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Tabla 4.3: Grado de cumplimiento de los requisitos no funcionales del sistema

ID Requisito no funcional Cumplimiento

RNF1 Uso de terminologia clinica homogénea Parcial’

RNF2 Mantener expresiones vagas del paciente sin in- Cumplido
ferir informacion adicional

RNF3 Cumplimiento de normativa de seguridad y pri- No cumplido
vacidad (RGPD, LOPDGDD)

RNF4 Cifrado de informacion en transito y en reposo. No cumplido

RNF5 Confiabilidad clinica y minimizacion de alucina- Cumplido segun lo
ciones, restringiendo respuestas a evidencia re- probado
cuperada

RNF6 Referenciar las guias utilizadas para el procesa- Cumplido
miento de una consulta

RNF7 Tolerancia a fallos en el sistema multiagente Parcial?

RNF8 Rendimiento del sistema (latencia inferior a um- Parcial.®
brales definidos)

RNF9 Disponibilidad continua del sistema Cumplido

RNF10 Mantenibilidad y actualizacion mediante diseno Cumplido
modular y estrategia de despliegue sin interrup-
cion del servicio

RNF11  Registro de actividad y trazabilidad para audito- Cumplido

ria

! Diferencias puntuales entre iteraciones (p.e., “astenia” y “fatiga”)
2Existen casos en los que no se ha corregido algun fallo.
3Cumplido para extraccién de parametros; no para la generacion final.
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4.5. Discusion

Los resultados obtenidos permiten realizar una valoracion global del compor-
tamiento del sistema desarrollado en un contexto clinico simulado. En primer
lugar, la evaluacion de la relevancia del contexto recuperado muestra que el
sistema es capaz de proporcionar, en términos generales, un conocimiento cli-
nico parcialmente relevante y util para apoyar el razonamiento posterior de los
agentes generativos. La puntuacion media de 3.0 sobre 5, junto con una media-
na coincidente, indica un comportamiento razonablemente consistente, aunque
con una variabilidad significativa dependiente del tipo y la complejidad de la
consulta. En este sentido, la puntuacion media de relevancia contextual sugiere
un equilibrio razonable entre cobertura y precision, teniendo en cuenta la com-
plejidad del dominio y la ambigiiedad inherente a muchas consultas clinicas.

La variabilidad de 1.5 observada en las puntuaciones de relevancia contextual
no se manifiesta inicamente en forma de desviaciones negativas respecto a la
media, sino también mediante la presencia de escenarios con valoraciones clara-
mente superiores, lo que refleja un comportamiento heterogéneo del proceso de
recuperacion. En general, las puntuaciones intermedias y bajas suelen corres-
ponder a consultas con sintomatologia inespecifica, multiples dimensiones cli-
nicas o varias patologias plausibles, en las que la recuperacion semantica tiende
a priorizar fragmentos relacionados pero no siempre completamente alineados
con el foco principal de la consulta. No obstante, también se identificaron ca-
sos puntuales de baja relevancia contextual en consultas con patrones clinicos
bien definidos, en los que el sistema no logré recuperar informacion claramente
relacionada con la sintomatologia descrita.

Estos resultados evidencian que, si bien el sistema es capaz de proporcionar
un contexto clinico generalmente 1util y, en algunos casos, altamente relevante,
la fase de recuperacion semantica constituye uno de los principales puntos de
variabilidad del enfoque propuesto. Este comportamiento sugiere que la eficacia
de la recuperacion no depende unicamente de la arquitectura empleada, sino
de factores criticos de la implementacion técnica; en particular, la granularidad
de la segmentacion empleada sobre las guias clinicas y el rendimiento de los
modelos de embeddings seleccionados influyen directamente en la precision del
proceso. Por lo tanto, estos elementos involucrados en la recuperacion semantica
constituyen uno de los principales focos de estudio para la mejora del prototipo.

El contraste entre la calidad moderada de la recuperacion contextual y el buen
rendimiento en la asignacion de prioridad sugiere que el sistema multiagente es
capaz de compensar, al menos parcialmente, las limitaciones del contexto recu-
perado mediante mecanismos de razonamiento, deteccion de senales de alarma
y control estructurado de la generacion. Esta descomposicion del proceso de
generacion en agentes especializados, parece contribuir a un mayor control del
razonamiento y de la estructura de las respuestas, favoreciendo salidas mas
coherentes, justificadas y seguras desde un punto de vista clinico. Este resulta-
do refuerza la idoneidad del enfoque multiagente como capa de control y mejora
sobre sistemas de recuperacion aumentada por generacion tradicionales.
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Asimismo, el uso combinado de agentes evaluadores y revision humana refuer-
za la robustez del enfoque combinado propuesto, y ha permitido identificar la
importancia de integrar capas adicionales de supervision y validacion del co-
nocimiento empleado por el sistema. La evaluacion explicita de la relevancia
del contexto recuperado ha permitido no solo analizar el comportamiento del
modulo de recuperacion, sino también identificar escenarios en los que resul-
ta necesario reforzar los mecanismos de control, mas alla de una arquitectura
basada exclusivamente en RAG.

Finalmente, el analisis del grado de cumplimiento de los requisitos confirma
que el sistema satisface de forma global los objetivos funcionales planteados.
No obstante, los resultados obtenidos también ponen de manifiesto una serie de
limitaciones funcionales relevantes como la sensibilidad del proceso de recupe-
racion a la formulacion de la consulta y al proceso de fragmentacion. Asimismo,
algunos requisitos no funcionales asociados a seguridad, privacidad y optimiza-
cion de costes no han sido abordados en el prototipo actual. Estas limitaciones
no invalidan los resultados alcanzados, pero delimitan claramente el alcance del
sistema desarrollado y orientan de forma directa las lineas de trabajo futuro.

4.5.1. Limitaciones identificadas

El presente trabajo presenta una serie de limitaciones que deben ser conside-
radas a la hora de interpretar los resultados obtenidos. En primer lugar, en lo
relativo a la validez interna, parte de la evaluacion se apoya en mecanismos
basados en modelos de lenguaje, como el agente evaluador de relevancia con-
textual, cuyas valoraciones, aunque son revisadas por el autor, pueden introdu-
cir sesgos inherentes a este tipo de modelos.

Desde el punto de vista de la validez externa, la evaluacion se ha realizado sobre
un conjunto limitado de veintiin escenarios reumatologicos clinicos simulados.
Aunque estos escenarios fueron definidos por una especialista y disenados para
ser representativos, el tamano de la muestra y su enfoque en una unica espe-
cialidad limitan la generalizacion de los resultados a otros dominios clinicos o a
la variabilidad extrema de un entorno asistencial real.

Una limitacion técnica especifica de la implementacion viene dada por el proceso
de traduccion realizado por los agentes. La sintesis de la consulta realizada por
el agente resumidor en inglés y la posterior normalizacion al espanol introducen
puntos criticos donde podrian producirse pérdidas de matices. No obstante, es
resenable que en ninguno de los veintiun casos evaluados se detectaron errores
de traduccion o interpretacion que afectaran negativamente al razonamiento cli-
nico o a la asignacion de prioridad, lo que valida la robustez del flujo disefiado
para este conjunto de datos.

Por otro lado, es necesario reconocer que el proceso de decision médica constitu-
ye una actividad multidimensional que excede la capacidad de procesamiento de
cualquier sistema basado exclusivamente en representaciones textuales. Al ope-
rar sobre datos escritos, el sistema carece de la facultad para integrar factores
cualitativos criticos para el diagnostico, tales como la interpretacion del lenguaje
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no verbal del paciente durante el acto clinico. Por consiguiente, el alcance del
prototipo se limita a una interpretacion técnica de la evidencia documentada,
sin pretender capturar la totalidad de los matices y la profundidad inherentes a
una evaluacion médica presencial.

En cuanto a la validez de las métricas empleadas, como la puntuacion de rele-
vancia contextual o la prioridad clinica discretizada, son aproximaciones dise-
nadas exclusivamente para permitir una evaluacion consistente del sistema en
un entorno controlado. Estas medidas facilitan la cuantificacién del comporta-
miento del sistema y su capacidad para estimar la urgencia relativa de las con-
sultas dentro del marco del experimento, pero no pretenden equipararse a los
estandares de evaluacion multidimensional de la practica clinica real. Por tan-
to, dichas puntuaciones deben interpretarse como indicadores de rendimiento
técnico especificos para este prototipo, cuya validez se circunscribe al contexto
experimental planteado y no a una medida definitiva de eficacia en un entorno
asistencial no simulado.

Este enfoque resulta coherente con el objetivo del presente trabajo, que no per-
sigue la automatizacion completa del proceso asistencial, sino la investigacion
y validacion de un sistema capaz de integrarse de forma supervisada en flujos
clinicos reales, con el fin de optimizar fases concretas del proceso clinico, como
la clasificacion y priorizacion inicial de consultas. En este sentido, el sistema
desarrollado se concibe como un prototipo de investigacion orientado a la eva-
luacion conceptual y funcional del enfoque propuesto. Determinados aspectos
necesarios para un despliegue clinico completo, como la integracion con siste-
mas de informacion sanitaria, el cumplimiento de normativas de seguridad y
privacidad o la evaluacion de rendimiento en condiciones reales de uso, no han
sido abordados en esta fase del trabajo. Estas consideraciones no afectan a la
validez de los resultados obtenidos en el contexto experimental planteado, pero
delimitan el alcance del estudio y se identifican como lineas de trabajo futuro.

Los resultados experimentales y el analisis critico presentados a lo largo de este
capitulo han permitido evaluar de forma global el comportamiento del sistema
propuesto, asi como identificar sus principales fortalezas, limitaciones y puntos
de mejora. Sobre la base de estos resultados, el capitulo siguiente presenta las
conclusiones generales del trabajo, valorando el cumplimiento de los objetivos
planteados y las lineas de trabajo futuro.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

El desarrollo de este Trabajo Fin de Grado ha permitido constatar la viabilidad y
el potencial de las arquitecturas hibridas RAG+MAS para revolucionar procesos
clinicos complejos, como la anamnesis y el triaje en reumatologia. Los resul-
tados alcanzados confirman la satisfacciéon de los objetivos definidos al inicio
del proyecto, habiéndose logrado un prototipo funcional capaz de estructurar
parametros clinicos, detectar senales de alarma y generar notas clinicas cohe-
rentes mediante la integracion efectiva de las guias de referencia. Ademas, el
éxito alcanzado en la asignacion de prioridad asistencial, con una precision nor-
malizada de 8,9 sobre 10, demuestra que la descomposicion del razonamiento
en agentes especializados no solo aporta modularidad, sino que actia como una
capa de control critica capaz de filtrar imprecisiones en la recuperacion de in-
formacion externa.

A pesar de los resultados positivos, se han identificado diversas lineas de inves-
tigacion que permitiran evolucionar el prototipo actual hacia un sistema mas
robusto y escalable:

= Evolucion de la arquitectura de recuperacion: Se plantea la incorpo-
racion de una capa de reevaluacion (Reranking RAG) [106]) para optimi-
zar la seleccion de fragmentos recuperados y la exploracion de enfoques
GraphRAG [107]. Estos permitirian capturar relaciones semanticas com-
plejas entre sintomas y patologias en documentos extensos (como son las
guias médicas) que la busqueda vectorial tradicional no logra identificar
con la misma precision.

» Integracion del agente evaluador en un bucle de realimentacion: Se po-
dria integrar el agente evaluador de relevancia del contexto como parte acti-
va del sistema, en lugar de emplearlo exclusivamente con fines evaluativos.
En este escenario, la puntuacion de relevancia contextual podria utilizarse
como senal de control para detectar automaticamente recuperaciones de
baja calidad y activar mecanismos de realimentacion, como la repeticion
del proceso de recuperacion, o la reformulacion de la consulta empleada.
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Esta integracion permitiria avanzar hacia un sistema mas adaptativo y ro-
busto, capaz de supervisar de forma continua la calidad del conocimiento
utilizado durante la generacion y de mitigar de manera automatica algunos
de los fallos identificados en la fase de recuperacion semantica.

= Optimizacién del rendimiento y reduccién de latencia: Debido al alto
tiempo de latencia obtenido para la respuesta final del sistema, resulta
prioritario estudiar estrategias de optimizacion de tiempos de respuesta.
Esto incluye la exploracion de técnicas de computacion asincrona en el flujo
de agentes, el uso de modelos cuantizados o de menor escala para tareas
de extraccion sencillas, y la implementacion de mecanismos de streaming
de respuestas para mejorar la experiencia de uso en el entorno asistencial.

= Evaluacion del impacto en la eficiencia asistencial y administrativa.
Resultaria de gran interés estudiar el impacto del sistema tanto en la efi-
ciencia asistencial como en la eficiencia administrativa del proceso clinico.
En particular, evaluar en qué medida el uso del sistema contribuye a op-
timizar tareas como la clasificacion inicial de consultas, la estructuracion
automatica de la informacion clinica o la identificacion temprana de casos
prioritarios, reduciendo la carga administrativa asociada a la atencion sa-
nitaria. Asimismo, podria evaluarse el impacto del sistema en la eficiencia
de la propia consulta médica, al liberar tiempo del profesional para activi-
dades estrictamente clinicas, asi como su influencia en la carga de trabajo
y en la calidad de vida laboral de los profesionales sanitarios.

= Disefio de métricas clinicas asistenciales: Se propone colaborar con es-
pecialistas médicos en el disennio de métricas de evaluacion personalizadas
que permitan penalizar con mayor peso aquellos fallos que afecten direc-
tamente a la seguridad clinica, diferenciandolos de imprecisiones adminis-
trativas o de formato.

= Evaluacion con profesionales clinicos: Otra linea de trabajo futuro fun-
damental es la evaluacion del sistema con la participacion directa de profe-
sionales clinicos. La validacion por parte de médicos especialistas permiti-
ria analizar de forma cualitativa la utilidad real del sistema, la adecuacion
clinica de las respuestas generadas y la coherencia de la prioridad asis-
tencial sugerida. Este tipo de evaluacion aportaria una perspectiva experta
imprescindible para refinar tanto los criterios de priorizacion como los me-
canismos de generacion y control del sistema, contribuyendo a una mejor
alineacion con las necesidades reales del entorno asistencial.

= Capa de seguridad y despliegue: Futuras versiones deberan abordar de
forma explicita la implementacion de normativas de privacidad (RGPD y
LOPDGDD) y seguridad de la informacion de salud protegida (PHI), asi co-
mo el estudio de su integracion técnica con sistemas de informacion hos-
pitalaria reales.

Mas alla de los logros técnicos alcanzados, este trabajo aporta reflexiones rele-
vantes sobre la integracion de la Inteligencia Artificial en la sanidad. La expe-
riencia desarrollada confirma que, si bien los modelos de lenguaje generativos
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ofrecen capacidades avanzadas de sintesis y razonamiento, por el momento su
valor real en contextos clinicos reside en amplificar y asistir el juicio profesional,
no en sustituirlo. De forma analoga a la arquitectura multiagente propuesta,
cuya eficacia se basa en la cooperacion entre agentes especializados, el futuro
de la tecnologia médica pasa necesariamente por una colaboracion estrecha en-
tre disciplinas y por una integracion responsable de sistemas inteligentes en los
flujos asistenciales.

En este sentido, el presente trabajo demuestra que es posible disenar y eva-
luar sistemas hibridos RAG+MAS capaces de aportar estructura, trazabilidad y
control a procesos clinicos complejos, sentando las bases para futuras investi-
gaciones orientadas a su adopcion supervisada en entornos reales. El prototipo
desarrollado no constituye un punto final, sino un punto de partida que invita
a seguir explorando el papel de la Inteligencia Artificial como herramienta para
mejorar la eficiencia, la seguridad y la calidad de la atencion sanitaria, siempre
desde una perspectiva centrada en el profesional clinico y en el beneficio del
paciente.

79






Capitulo 6

Analisis de impacto

En este capitulo se analiza el impacto potencial de los resultados obtenidos en el
desarrollo de este Trabajo Fin de Grado. El sistema disefiado no solo representa
un trabajo de investigacion en la aplicacion de arquitecturas RAG y MAS, sino
que conlleva implicaciones significativas en diversos ambitos, desde el personal
hasta el medioambiental.

Impacto Personal

La realizacion de este Trabajo Fin de Grado ha representado un hito fundamen-
tal en mi trayectoria académica, suponiendo el reto de disenar y materializar
un proyecto técnico complejo desde su concepcion inicial a partir de una idea
propuesta por una médico especialista. El desarrollo del sistema ha requerido
liderar todas las fases de un ciclo de vida de proyecto completo: desde la pla-
nificacion temporal y de actividades, hasta la ejecucion técnica, el diseno de la
metodologia de evaluacion y la elaboracion de la documentacion final. Especial-
mente significativo ha sido el desafio de disenar desde cero médulos especificos
como el de preparacion de conocimiento externo y el sistema multiagente (MAS)
orquestado, lo que ha permitido aplicar de forma integrada las competencias y
técnicas adquiridas durante el Grado en Matematicas e Informatica.

A nivel técnico, el proyecto me ha brindado una experiencia de alto valor en el
planteamiento y ejecucion de soluciones basadas en tecnologias modernas como
RAG y MAS, profundizando en el estudio de modelos de embeddings y en la ges-
tion de bases de datos vectoriales con @Drant. Asimismo, el desarrollo del pro-
totipo ha permitido ganar experiencia en la gestion de recursos de computacion
de alto rendimiento, incluyendo la administracion de procesos con aceleracion
CUDA en GPU y el uso avanzado de la shell de Linux para la monitorizacion de
procesos y la interconexion entre maquinas locales y remotas.

Finalmente, la oportunidad de investigar en el sector de la tecnologia aplicada al
ambito sanitario ha resultado realmente enriquecedora y motivadora. Esta ex-
periencia no solo ha consolidado mi capacidad para resolver problemas técnicos
en entornos criticos, sino que ha despertado un profundo interés por la inves-
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tigacion y el desarrollo de futuros proyectos en el area, donde el impacto de la
ingenieria informatica y de las matematicas tiene un beneficio directo y tangible
en la sociedad.

Impacto Empresarial

Desde el punto de vista empresarial, el sistema desarrollado presenta un interés
potencial para organizaciones del ambito sanitario y tecnolégico, especialmen-
te aquellas involucradas en el desarrollo de soluciones de apoyo a la decision
clinica, gestion de la informacion médica o automatizacion de procesos asisten-
ciales. Aunque el prototipo no esta concebido como un producto comercial listo
para su despliegue, si demuestra la viabilidad técnica de arquitecturas hibridas
RAG+MAS aplicadas a contextos clinicos complejos, lo que puede servir como
base para futuras iniciativas empresariales o proyectos tecnologicos.

No obstante, el impacto empresarial también conlleva una serie de desafios y
posibles efectos adversos. La adopcién de una solucion de estas caracteristicas
implica una inversion inicial en infraestructura tecnolégica de alto rendimiento,
asi como costes recurrentes asociados al mantenimiento del sistema y a la infe-
rencia de modelos de lenguaje de gran escala. Asimismo, la integracion técnica
con los sistemas de informacion hospitalaria existentes (HIS) requiere una plani-
ficacion cuidadosa y puede suponer, al menos de forma temporal, una alteracion
de los flujos de trabajo establecidos dentro de la organizacion.

Con el objetivo de mitigar estos riesgos, a lo largo del diseno del sistema se
han tomado decisiones orientadas a maximizar la sostenibilidad empresarial del
enfoque propuesto. En este sentido, la adopcion de una arquitectura modular
y escalable permite una evolucion controlada del sistema, ajustando progresi-
vamente su complejidad y capacidad en funcion de las necesidades reales de
la organizacion. Ademas, la apuesta por el uso de un modelo de lenguaje de
pesos abiertos, como gpt-oss:120b, posibilita el despliegue del sistema en in-
fraestructuras propias de la institucion sanitaria. A diferencia de los modelos
accesibles exclusivamente mediante APIs externas (p.e., GPT-4), este enfoque
permite ejecutar el procesamiento de la informacion clinica de forma local, evi-
tando la transferencia de datos sensibles a terceros y permitiendo un mayor
control sobre los costes derivados del uso de servicios comerciales.

Impacto Social y Cultural

El impacto social y cultural del trabajo se enmarca en la progresiva transforma-
cion de los procesos asistenciales y en la forma en que la inteligencia artificial
comienza a integrarse en ambitos tradicionalmente dominados por la interaccion
humana directa, como es la practica clinica. El sistema desarrollado explora el
potencial de la IA como herramienta de apoyo al profesional sanitario, con el ob-
jetivo ultimo de mejorar la eficiencia, la seguridad y la estructuracion del proceso
asistencial, sin alterar el papel central del juicio clinico.

Desde un punto de vista social, este tipo de sistemas puede tener un impacto
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positivo al favorecer una atencion mas ordenada y equitativa, ayudando a iden-
tificar de manera temprana situaciones de mayor urgencia y reduciendo la carga
administrativa asociada a la gestion inicial de consultas. En contextos sanitarios
caracterizados por una elevada presion asistencial, estas herramientas podrian
contribuir indirectamente a mejorar la calidad percibida de la atencion, al per-
mitir que los profesionales dediquen mas tiempo a tareas estrictamente clinicas
y menos a labores repetitivas o administrativas, favoreciendo una mejora en la
interaccion médico-paciente y contribuyendo potencialmente a una mejor cali-
dad de vida laboral de los profesionales sanitarios, al mitigar factores asociados
a la sobrecarga de trabajo y al riesgo de desgaste profesional.

No obstante, la introducciéon de sistemas basados en inteligencia artificial en
el ambito sanitario también plantea retos sociales relevantes. Existe el riesgo
de generar una confianza excesiva en sistemas automatizados o de que estos
sean percibidos como sustitutos del juicio clinico, lo que podria derivar en un
uso inapropiado de la tecnologia o en un sentimiento de rechazo general por
parte de la sociedad hacia estas tecnologias. Por este motivo, el trabajo adopta
explicitamente un enfoque en el que la IA se concibe como un elemento de apoyo
y no como un agente decisor auténomo, reforzando la necesidad de supervision
humana y responsabilidad profesional.

En este sentido, el proyecto contribuye a fomentar una vision critica y responsa-
ble de la inteligencia artificial aplicada a la salud. El trabajo pone de relieve tanto
las capacidades como las limitaciones de los modelos de lenguaje, promoviendo
una cultura tecnologica basada en la cautela, la trazabilidad y el respeto por
el conocimiento experto. Ademas, promueve una cultura de colaboracion entre
humanos y maquinas, en la que la IA amplifica las capacidades de las personas
sin sustituir su criterio. Estos enfoques resultan coherentes con la evolucion
cultural necesaria para una adopcion eficiente y sostenible de la tecnologia en
la sociedad, especialmente en dominios sensibles como el sanitario.

Asimismo, el caracter interdisciplinar del trabajo refuerza una cultura de colabo-
racion entre perfiles técnicos y clinicos, subrayando la importancia del didlogo
entre disciplinas para el disenno de soluciones tecnologicas realmente utiles y
socialmente aceptables. Esta vision de la colaboracion se refleja también en el
propio enfoque del sistema multiagente propuesto, en el que agentes especializa-
dos cooperan de forma coordinada para alcanzar un objetivo comun, aportando
capacidades complementarias dentro de un proceso estructurado, controlado y
supervisado.

Finalmente, el caracter académico del proyecto y su orientacion investigado-
ra contribuyen a la formacion de profesionales capaces de comprender tanto
las capacidades como las limitaciones de la inteligencia artificial, lo que resulta
esencial para una adecuada integracion de estas tecnologias en la sociedad. En
este contexto, el trabajo pone en valor la investigacion continua como motor para
mantener una cultura orientada al progreso, en la que el avance tecnolégico se
apoye en la evaluacion critica, la validacion rigurosa y la mejora incremental de
los sistemas desarrollados, favoreciendo una adopcion responsable y evolutiva
de la inteligencia artificial en la sociedad.
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Impacto economico

El impacto economico de este trabajo se encuentra intrinsecamente relaciona-
do con el impacto empresarial previamente analizado, si bien se evalua aqui en
términos de sostenibilidad financiera, optimizacién de recursos y retorno de in-
version para el sistema sanitario. La implementacion de un sistema de asistencia
a la anamnesis basado en inteligencia artificial tiene el potencial de generar aho-
rros economicos tanto directos como indirectos dentro del proceso asistencial.

En primer lugar, el beneficio econémico mas directo se deriva de la mejora en
la eficiencia operativa. Al automatizar la sintesis y estructuraciéon de la infor-
macion clinica, se reduce el tiempo que el personal facultativo debe dedicar a
labores administrativas por consulta. Esta redistribucion del tiempo de trabajo
permitiria un uso mas eficiente de los recursos humanos, uno de los factores de
mayor coste dentro de los sistemas sanitarios, sin que ello implique necesaria-
mente una reduccion de personal, sino una reasignacion hacia actividades de
mayor valor anadido e impacto asistencial. Ademas, la capacidad de priorizacion
asistencial del sistema contribuye a una gestion mas eficiente de la demanda, lo
que puede suponer un ahorro preventivo para el sistema de salud al identificar
precozmente casos graves que, de otro modo, podrian derivar en complicaciones
clinicas mucho mas costosas de tratar en estadios avanzados.

No obstante, es necesario considerar también los costes asociados a la adopcion
de este tipo de tecnologias. El uso de modelos de lenguaje de gran escala y de
infraestructuras computacionales avanzadas implica inversiones significativas
en hardware, mantenimiento y consumo energético que deben ser auditadas,
asi como costes asociados a la validacion, integracion y supervision del sistema.
Por ello, cualquier evaluacion econémica exhaustiva debera realizarse en fases
posteriores mediante estudios especificos en entornos reales de uso que permi-
tan cuantificar de forma rigurosa el balance final entre los costes y los beneficios
derivados de su adopcion.

Impacto medioambiental

En lo relativo al impacto medioambiental, el proyecto presenta un balance entre
los beneficios derivados de la transformacion digital y los desafios energéticos
inherentes a la inteligencia artificial moderna.

En este sentido, el uso de modelos de gran escala y de aceleracion mediante GPU
conlleva un consumo energético asociado que no puede ser ignorado.Este con-
sumo representa un efecto adverso directo en términos de emisiones de CO2 de
los centros de datos encargados del procesamiento. No obstante, al tratarse de
un prototipo de investigacion y no de un sistema desplegado a gran escala, di-
cho impacto resulta acotado y puntual. Ademas, al usar una arquitectura RAG,
y procesar unicamente los fragmentos de conocimiento clinico mas relevantes en
lugar de documentos médicos extensos, se reduce la carga computacional por
consulta y, por ende, €l gasto energético.

De forma indirecta, si sistemas de este tipo llegaran a integrarse en entornos
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asistenciales reales, podrian contribuir a una mayor eficiencia global del sistema
sanitario, reduciendo duplicidades administrativas, desplazamientos innecesa-
rios o ineficiencias en la gestion de la informacion clinica. Estos efectos, aunque
secundarios y dificiles de cuantificar, podrian tener un impacto medioambiental
positivo. No obstante, cualquier valoracion significativa del impacto ambiental
requeriria estudios especificos en escenarios reales de despliegue, que exceden
el alcance de este trabajo.

Alineacion con los ODS

El presente trabajo se alinea con la Agenda 2030 de las Naciones Unidas, con-
tribuyendo a varios de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) [108]. Los
impactos mas significativos se identifican en los siguientes:

* ODS 3 Salud y Bienestar: El prototipo de triaje permite agilizar la recopila-
cion y sintesis de datos médicos, lo que favorece diagndsticos mas rapidos
y precisos. Esto facilita una respuesta mas rapida ante patologias graves,
optimizando los resultados de salud para los pacientes y apoyando una
toma de decisiones basada en la evidencia clinica.

* ODS 8 Trabajo Decente y crecimiento econémico: El sistema desarro-
llado se alinea indirectamente con este objetivo al abordar el problema del
desgaste profesional o burnout médico. La automatizaciéon parcial de ta-
reas administrativas y documentales contribuye a mejorar las condiciones
de trabajo del personal sanitario, favoreciendo un uso mas eficiente del
tiempo y reduciendo factores asociados a la sobrecarga laboral. Desde una
perspectiva econdmica, estas mejoras pueden repercutir positivamente en
la productividad del sistema sanitario sin comprometer la calidad asisten-
cial, promoviendo un crecimiento mas sostenible basado en la optimizacion
de recursos humanos y en la mejora del bienestar laboral, en linea con los
principios del trabajo decente recogidos en el ODS 8.

* ODS 9 Industria, Innovacion e Infraestructura: La aplicacion de técnicas
avanzadas de IA (RAG+MAS) en el apoyo al triaje clinico inicial contribuye
a la innovacion en la industria de la salud, fortaleciendo la infraestructura
digital clinica y facilitando la toma de decisiones con herramientas inteli-
gentes de asistencia.

* ODS 17 Alianzas para lograr los objetivos: El presente trabajo se alinea
con este ODS al poner de manifiesto la importancia de la colaboracion en-
tre perfiles técnicos y profesionales sanitarios para el disenio de soluciones
tecnologicas realmente utiles y responsables. El desarrollo del sistema ha
partido del dialogo con una médico especialista, integrando conocimiento
clinico y capacidades técnicas en un enfoque conjunto orientado a mejo-
rar la eficiencia y la sostenibilidad del sistema sanitario. Este modelo de
cooperacion interdisciplinar favorece una integracion mas segura y efectiva
de la inteligencia artificial en la practica clinica, contribuyendo de forma
indirecta a una atencion sanitaria de mayor calidad y, en consecuencia, a
una poblacion mas segura y con una mejor calidad de vida.
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Por ultimo, es posible establecer una relacion entre el proyecto y el ODS 12,
Produccion y consumo responsables, desde una perspectiva exploratoria. En
particular, el enfoque basado en arquitecturas RAG podria presentar, en de-
terminados escenarios, un impacto potencialmente mas eficiente en términos
de consumo energético frente a estrategias basadas en el entrenamiento o fine-
tuning masivo de modelos de lenguaje de gran escala.

No obstante, esta posible vinculacion debe interpretarse con cautela, ya que una
evaluacion rigurosa del impacto en términos de consumo energético y sostenibi-
lidad requeriria estudios especificos que comparen de forma cuantitativa el coste
computacional de las distintas estrategias. Dicho analisis excede el alcance del
presente trabajo, por lo que la vinculacion con el ODS 12 se plantea unicamente
como una potencial contribucion de este sistema.
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