El efecto de la especificidad de los datos de entrenamiento de modelos de
grafo de conocimiento: un estudio de biologia vegetal molecular

Serena G. Lotreck’?, Shin-han Shiu®-

1. Department of Plant Biology, Michigan State University, East Lansing, M| 48824
2. Department of Computational Mathematics, Science and Engineering, Michigan State University, East Lansing, M| 48824

ABSTRACT

Grafos de conocimiento es una tecnica del procesamiento de lenguas
naturales que puede ser muy util en el ambito biologico para extraer
informacion automaticamente de articulos cientificos y generar
hipotesis. Este proyecto explora el efecto de la especificidad de los
datos de entrenamiento de los modelos de extraccion de informacion
en la biologia vegetal.

RESULTADOS

INTRODUCCION

Un grafo de conocimiento en el ambito biologico consiste en objetos
biologicos, como genes o proteinas, conectadas con relaciones
entre ellos; esta informacion se extrae automaticamente de fuentes
como articulos cientificos

Se puede usar en combinacidon con algoritmos diversos para
predecir hipoteses cientificos

Los algoritmos que extraen automaticamente informacion de
articulos cientificos necesitan datos etiquetados con las palabras y
relaciones que se deben extraer

Por esa razon, este método apenas se ha usado en el ambito de la
biologia vegetal molecular; no existe un conjunto etiquetado en este
campo, y ningun trabajo ha documentado el uso de conjuntos de
otros campos y su eficaz

Este proyecto intenta averiguar el efecto de la especificad de los
datos de entrenamiento en el rendimiento de los modelos, para
mejor guiar los esfuerzos de etiquetar datos nuevos
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BENCHMARKS NO NEURONALES

Un método sencillo basado en reglas, pero especifica a la biologia vegetal
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abstracts para obtener los objetos
biologicos

METODOS NEURONALES

Metodos avanzados neuronales, pero sin la especificidad de la biologia vegetal
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CONCLUSIONES

Un metodo iterativo de mejorar el guia de anotacion resulta en un
acuerdo bastante alto de las anotaciones

Asignar clases a las frases resulta un poco mas dificil para los
anotadores, que tienen un acuerdo mas alto sin ellas

Los modelos neuronales tienen un rendimiento mucho mas alto que
los benchmarks, aunque los benchmarks son especificas a la
biologia vegetal

No obstante, el rendimiento de los modelos neuronales no
necesariamente corresponde con |la cercania del tema de sus datos
de entrenamiento al tema del texto en el que se aplica el modelo
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