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Descripción general de

El volumen cada vez mayor de datos médicos y la necesidad de un procesamiento eficiente y 
preciso han impulsado la adopción del procesamiento del lenguaje natural (PNL) con tecnologías 
de inteligencia artificial y aprendizaje automático (AI/ML). Los modelos clasificadores previamente 
entrenados y los modelos de lenguajes extensos (LLMs) se han convertido en herramientas 
poderosas para diversas tareas de la PNL médica, como la respuesta a preguntas clínicas, el 
resumen de informes y la generación de información. Sin embargo, el ámbito de la salud y las 
ciencias de la vida presenta desafíos únicos debido a la complejidad de la terminología médica, 
los conocimientos específicos del campo y los requisitos reglamentarios. El uso efectivo de 
clasificadores previamente entrenados o LLMs en este dominio requiere un enfoque bien diseñado 
que combine los puntos fuertes de estos modelos con recursos y técnicas específicos del campo.

Las prácticas de la industria en los ámbitos de la salud y las ciencias de la vida se han basado 
tradicionalmente en sistemas basados en reglas, en la codificación manual y en los procesos de 
revisión por parte de expertos. Estos sistemas y procesos requieren mucho tiempo y son propensos 
a errores. La integración de las tecnologías de IA y PNL, como Amazon Comprehend Medical y los 
modelos básicos de Amazon Bedrock, ofrece soluciones eficientes y escalables para procesar datos 
médicos y, al mismo tiempo, mejorar la precisión y la coherencia.

Esta guía explora el uso de Amazon Comprehend Medical LLMs y la automatización inteligente 
en el sector de la salud. Describe las mejores prácticas, los desafíos y los enfoques prácticos para 
agilizar los procesos de codificación médica, extracción de información de los pacientes y resumen 
de registros. Al utilizar las capacidades de Amazon Comprehend Medical LLMs y, las organizaciones 
de atención médica pueden alcanzar nuevos niveles de eficiencia operativa, reducir los costos y, 
potencialmente, mejorar la atención a los pacientes.

La guía detalla las consideraciones únicas del ámbito de la salud, como comprender la terminología 
médica, utilizar dominios específicos LLMs y abordar las limitaciones de los sistemas. AI/ML 
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Proporciona una ruta integral de toma de decisiones para que los administradores de TI, los 
arquitectos y los líderes técnicos del sector sanitario evalúen la preparación de la organización, 
evalúen las opciones de implementación y utilicen las herramientas adecuadas Servicios de AWS 
para una automatización exitosa.

Al seguir las directrices y las mejores prácticas descritas en esta guía, las organizaciones sanitarias 
pueden aprovechar el poder de las AI/ML tecnologías y, al mismo tiempo, sortear las complejidades 
del ámbito médico. Este enfoque apoya el cumplimiento de las directrices éticas y reglamentarias 
y promueve el uso responsable de los sistemas de IA en la atención médica. Está diseñado para 
generar información precisa y privada.

Destinatarios previstos

Esta guía está dirigida a las partes interesadas en la tecnología, los arquitectos, los líderes técnicos y 
los responsables de la toma de decisiones que desean implementar soluciones de procesamiento del 
lenguaje natural impulsadas por la IA para el análisis y la automatización de los datos médicos.

Objetivos

Las organizaciones sanitarias y de ciencias de la vida pueden cumplir varios objetivos empresariales 
con Amazon Comprehend Medical LLMs y. Estos resultados suelen incluir el aumento de la eficiencia 
operativa, la reducción de los costes y la mejora de la atención a los pacientes. En esta sección se 
describen los objetivos empresariales clave y los beneficios asociados a la implementación de las 
estrategias y las mejores prácticas descritas en esta guía.

Los siguientes son algunos de los objetivos que las organizaciones pueden alcanzar al implementar 
las directrices y las mejores prácticas de esta guía:

• Reducir el tiempo de desarrollo: el objetivo final de esta guía es reducir el tiempo de desarrollo con 
los costos, disminuir la deuda técnica y mitigar los posibles fracasos de los proyectos derivados 
de la POC. Al comprender AI/ML los servicios clave, como Amazon Comprehend Medical, y 
las ventajas y limitaciones del uso de la LLM para las tareas de atención médica, las empresas 
pueden lograr una comercialización más rápida y acelerar el cumplimiento de los objetivos 
empresariales.

• Extraiga información para automatizar las tareas de codificación médica: tras las visitas de los 
pacientes, los especialistas en codificación y los proveedores pueden extraer información de 
los textos médicos, como notas subjetivas, objetivas, de evaluación y de planes (SOAP). Esto 
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puede reducir los esfuerzos de documentación manual y ayudar al proveedor a centrarse en 
las necesidades del paciente. Al combinar las capacidades de reconocimiento de entidades de 
Amazon Comprehend Medical LLMs, las organizaciones pueden extraer información médica 
relevante de los registros de los pacientes, las notas clínicas y otras fuentes de datos de atención 
médica. Esto puede minimizar los errores humanos y promover prácticas coherentes.

• Resuma los registros de los pacientes y la documentación clínica: el resumen automático del 
historial del paciente, los planes de tratamiento y los resultados médicos puede ahorrar un tiempo 
valioso a los proveedores de atención médica. LLMs puede ayudar a generar una documentación 
clínica completa y estructurada. Puede obtener más contexto con Amazon Comprehend Medical, 
utilizar un LLM de dominio médico o ajustar un LLM con datos médicos. Estos enfoques pueden 
ayudar a proporcionar resúmenes precisos y a garantizar que la documentación cumpla con los 
requisitos y estándares de conformidad.

• Apoye las decisiones clínicas y la atención de los pacientes: mediante el uso de enlaces 
ontológicos en Amazon Comprehend Medical y mediante el uso LLMs, los proveedores pueden 
responder a preguntas médicas o solicitar recomendaciones sobre la atención de los pacientes. 
Esto permite a los profesionales de la salud tomar decisiones informadas que mejoran los 
resultados de los pacientes y reducen el riesgo de errores médicos.
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Enfoques generativos de IA y PNL para la salud y las 
ciencias de la vida
El procesamiento del lenguaje natural (PNL) es una tecnología de aprendizaje automático 
que permite a las computadoras interpretar, manipular y comprender el lenguaje humano. Las 
organizaciones sanitarias y de ciencias de la vida disponen de grandes volúmenes de datos 
procedentes de las historias clínicas de los pacientes. Pueden usar el software de PNL para procesar 
automáticamente estos datos. Por ejemplo, pueden combinar la PNL con la IA generativa para 
agilizar la codificación médica, extraer información de los pacientes y resumir los registros.

Según la tarea de PNL que desee realizar, es posible que las diferentes arquitecturas sean las más 
adecuadas para su caso de uso. Esta guía aborda las siguientes opciones generativas de IA y PNL 
para aplicaciones sanitarias y de ciencias de la vida en: AWS

• Uso de Amazon Comprehend Medical— Aprenda a utilizar Amazon Comprehend Medical de forma 
independiente, sin necesidad de integrarlo con un modelo de lenguaje grande (LLM).

• Combinación de Amazon Comprehend Medical con modelos lingüísticos de gran tamaño— 
Obtenga información sobre cómo combinar Amazon Comprehend Medical con un LLM en una 
arquitectura de generación aumentada de recuperación (RAG).

• Uso de modelos de lenguaje extensos para casos de uso de la salud y las ciencias de la vida— 
Obtenga información sobre cómo usar un LLM para aplicaciones de salud y ciencias de la vida, ya 
sea mediante una arquitectura LLM ajustada o una RAG.

Uso de Amazon Comprehend Medical

Amazon Comprehend Medical detecta Servicio de AWS y devuelve información útil en textos clínicos 
no estructurados, como notas del médico, resúmenes de alta, resultados de pruebas y notas de 
casos. Utiliza modelos de procesamiento del lenguaje natural (PNL) para detectar entidades. Las
entidades son referencias textuales a información médica, como afecciones médicas, medicamentos 
o información de salud protegida (PHI).

Important

Amazon Comprehend Medical no sustituye el asesoramiento, el diagnóstico ni el tratamiento 
médico profesional. Amazon Comprehend Medical proporciona puntuaciones de confianza 
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que indican el nivel de confianza en la precisión de las entidades detectadas. Identifique el 
umbral de confianza adecuado para su caso de uso y utilice umbrales de confianza altos en 
situaciones que requieran una alta precisión. En ciertos casos de uso, los resultados deberán 
ser revisados y verificados por revisores humanos debidamente entrenados. Por ejemplo, 
Amazon Comprehend Medical solo debe utilizarse en escenarios de atención al paciente 
después de que un profesional médico debidamente formado haya revisado su exactitud y 
buen juicio médico.

Puede acceder a Amazon Comprehend Medical a través de, Consola de administración de AWS 
AWS Command Line Interface el AWS CLI() o mediante AWS los SDK. Los AWS SDK están 
disponibles para varios lenguajes de programación y plataformas, como Java, Python, Ruby, .NET, 
iOS y Android. Puede utilizar los SDK para acceder mediante programación a Amazon Comprehend 
Medical desde la aplicación de su cliente.

En esta sección se analizan las principales capacidades de Amazon Comprehend Medical. También 
se analizan las ventajas de utilizar este servicio en comparación con un modelo de lenguaje amplio 
(LLM).

Capacidades de Amazon Comprehend Medical

Amazon Comprehend Medical ofrece API para realizar inferencias por lotes y casi en tiempo 
real. Estas API pueden asimilar textos médicos y proporcionar resultados para las tareas de PNL 
médicas mediante el reconocimiento de entidades médicas y la identificación de las relaciones entre 
entidades. Puede realizar análisis tanto en archivos individuales como en lotes en varios archivos 
almacenados en un bucket de Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). Amazon Comprehend 
Medical ofrece las siguientes operaciones de API de análisis de texto para la detección de entidades 
sincrónicas:

• Detecta entidades: detecta categorías médicas generales, como la anatomía, la afección médica, 
la categoría de PHI, los procedimientos y las expresiones horarias.

• Detectar la PHI: detecta entidades específicas, como la edad, la fecha, el nombre e información 
personal similar.

Amazon Comprehend Medical también incluye varias operaciones de API que puede utilizar para 
realizar análisis de texto por lotes en documentos clínicos. Para obtener más información sobre cómo 
utilizar estas operaciones de API, consulte APIs de análisis de texto por lotes.
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Utilice Amazon Comprehend Medical para detectar entidades en textos clínicos y vincular esas 
entidades con conceptos de ontologías médicas estandarizadas, incluidas RxNorm las bases de 
conocimiento ICD-10-CM, y SNOMED CT. Puede realizar análisis tanto en archivos individuales 
como en lotes en documentos grandes o en varios archivos almacenados en un bucket de Amazon 
S3. Amazon Comprehend Medical ofrece la siguiente ontología que vincula las operaciones de la 
API:

• InfericD10cm: la operación InfericD10cm detecta posibles afecciones médicas y las vincula a 
los códigos de la versión de 2019 de la 10ª revisión, modificación clínica () de la Clasificación 
Internacional de Enfermedades. ICD-10-CM Para cada posible afección médica detectada, 
Amazon Comprehend Medical muestra los códigos y ICD-10-CM descripciones coincidentes. 
Las afecciones médicas que aparecen en los resultados incluyen una puntuación de confianza, 
que indica la confianza que Amazon Comprehend Medical tiene en la precisión de las entidades 
asociadas a los conceptos correspondientes de los resultados.

• InferRxNorm— La InferRxNormoperación identifica como entidades los medicamentos que figuran 
en la historia clínica de un paciente. Vincula las entidades con los identificadores conceptuales 
(RxCUI) de la RxNorm base de datos de la Biblioteca Nacional de Medicina. Cada RxCUI es 
único para diferentes concentraciones y formas de dosificación. Los medicamentos incluidos 
en los resultados incluyen una puntuación de confianza, que indica la confianza que Amazon 
Comprehend Medical tiene en la precisión de las entidades que coinciden con los conceptos de 
RxNorm la base de conocimientos. Amazon Comprehend Medical indica, en orden descendente 
según la puntuación de confianza, los RxCUI que con más probabilidad se asocian a cada 
medicamento que detecta.

• InfersnomedCT: la operación InfersnomedCT identifica los posibles conceptos médicos como 
entidades y los vincula a los códigos de la versión 2021-03 de la Nomenclatura Sistematizada 
de Términos Clínicos de Medicina (SNOMED CT). SNOMED CT proporciona un vocabulario 
completo de conceptos médicos, que incluye afecciones médicas y anatomía, así como pruebas, 
tratamientos y procedimientos médicos. Para cada identificador de concepto coincidente, 
Amazon Comprehend Medical muestra los cinco conceptos médicos principales, cada uno con 
una puntuación de confianza e información contextual, como características y atributos. Los 
identificadores de conceptos de SNOMED CT se pueden utilizar después para estructurar los 
datos clínicos de los pacientes con fines de codificación médica, elaboración de informes o análisis 
clínicos, si se utilizan con la polijerarquía de SNOMED CT.

Para obtener más información, consulte las API de análisis de texto y las API de enlace de 
ontologías en la documentación de Amazon Comprehend Medical.
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Casos de uso de Amazon Comprehend Medical

Como servicio independiente, Amazon Comprehend Medical podría abordar el caso de uso de su 
organización. Amazon Comprehend Medical puede realizar tareas como las siguientes:

• Ayuda con la codificación médica en los registros de los pacientes

• Detecte datos de información de salud protegida (PHI)

• Validar la medicación, incluidos atributos como la dosis, la frecuencia y la forma

Los resultados de Amazon Comprehend Medical son digeribles para la mayoría de los consultorios 
médicos. Sin embargo, es posible que deba considerar alternativas si tiene limitaciones como las 
siguientes:

• Distintas definiciones de entidad: por ejemplo, su definición FREQUENCY de entidad farmacológica 
puede diferir. En cuanto a la frecuencia, Amazon Comprehend Medical realiza las predicciones
necesarias, pero su organización podría utilizar el término pro re nata (PRN).

• Cantidad abrumadora de resultados: por ejemplo, las notas de los pacientes suelen contener 
varios síntomas y palabras clave que se asignan a varios códigos. ICD-10-CM Sin embargo, varias 
de las palabras clave no son aplicables al diagnóstico. En este caso, el proveedor debe evaluar 
numerosas ICD-10-CM entidades y sus puntuaciones de confianza, lo que requiere un tiempo de 
procesamiento manual.

• Entidades personalizadas o tareas de PNL: por ejemplo, es posible que los proveedores deseen 
extraer pruebas de la PRN, por ejemplo, tomarlas según sea necesario. Como no está disponible a 
través de Amazon Comprehend Medical, se necesita un modelo AI/ML diferente. Se requiere una 
AI/ML solución diferente si la tarea de PNL está fuera del reconocimiento de la entidad, como el 
resumen, la respuesta a preguntas y el análisis de opiniones.

Combinación de Amazon Comprehend Medical con modelos 
lingüísticos de gran tamaño

Un estudio realizado en 2024 por NEJM AI demostró que, por lo general, el uso de un LLM, sin 
necesidad de preguntar nada, para tareas de codificación médica se traduce en un rendimiento 
deficiente. El uso de Amazon Comprehend Medical con un LLM puede ayudar a mitigar estos 
problemas de rendimiento. Los resultados de Amazon Comprehend Medical son un contexto útil para 
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un LLM que realiza tareas de PNL. Por ejemplo, proporcionar el contexto de Amazon Comprehend 
Medical al modelo de lenguaje amplio puede ayudarle a:

• Mejore la precisión de la selección de entidades utilizando los resultados iniciales de Amazon 
Comprehend Medical como contexto para el LLM

• Implemente el reconocimiento de entidades, el resumen, la respuesta a preguntas y otros casos de 
uso personalizados

En esta sección se describe cómo puede combinar Amazon Comprehend Medical con un LLM 
mediante un enfoque de generación aumentada de recuperación (RAG). La generación aumentada 
de recuperación (RAG) es una tecnología de IA generativa en la que un LLM hace referencia a una 
fuente de datos autorizada que se encuentra fuera de sus fuentes de datos de entrenamiento antes 
de generar una respuesta. Para más información, consulte ¿Qué es RAG (generación aumentada 
por recuperación)?

Para ilustrar este enfoque, en esta sección se utiliza el ejemplo de la codificación médica (de 
diagnóstico) relacionada con. ICD-10-CM Incluye un ejemplo de arquitectura y plantillas de ingeniería 
rápidas para ayudar a acelerar la innovación. También incluye prácticas recomendadas para usar 
Amazon Comprehend Medical en un flujo de trabajo de RAG.

RAG-based arquitectura con Amazon Comprehend Medical

El siguiente diagrama ilustra un enfoque RAG para identificar los códigos de ICD-10-CM diagnóstico 
a partir de las notas de los pacientes. Utiliza Amazon Comprehend Medical como fuente de 
conocimiento. En un enfoque RAG, el método de recuperación suele recuperar información de una 
base de datos vectorial que contiene los conocimientos aplicables. En lugar de una base de datos 
vectorial, esta arquitectura utiliza Amazon Comprehend Medical para la tarea de recuperación. 
El orquestador envía la información de las notas del paciente a Amazon Comprehend Medical y 
recupera la información del código. ICD-10-CM El orquestador envía este contexto al modelo de 
base descendente (LLM), a través de Amazon Bedrock. El LLM genera una respuesta mediante la 
información del ICD-10-CM código y esa respuesta se devuelve a la aplicación cliente.

Arquitectura 8
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El diagrama muestra el siguiente flujo de trabajo de RAG:

1. La aplicación cliente envía las notas del paciente como una consulta al orquestador. Un ejemplo 
de estas notas de un paciente podría ser: «La paciente es una paciente de 71 años del Dr. X. La 
paciente acudió a la sala de emergencias anoche con un historial de dolor abdominal persistente 
de aproximadamente 7 a 8 días. No ha tenido fiebres ni escalofríos definidos ni antecedentes de 
ictericia. The patient denies any significant recent weight loss".

2. El orquestador utiliza Amazon Comprehend Medical para recuperar los ICD-10-CM códigos 
relacionados con la información médica de la consulta. Utiliza la API InfericD10CM para extraer e 
inferir los códigos de las notas de los pacientes. ICD-10-CM

3. El orquestador crea un mensaje que incluye la plantilla del mensaje, la consulta original y los 
ICD-10-CM códigos recuperados de Amazon Comprehend Medical. Envía este contexto mejorado 
a Amazon Bedrock.

4. Amazon Bedrock procesa la entrada y utiliza un modelo básico para generar una respuesta que 
incluye los ICD-10-CM códigos y las pruebas correspondientes de la consulta. La respuesta 
generada incluye los ICD-10-CM códigos identificados y las pruebas de las notas de los pacientes 
que respaldan cada código. A continuación, se muestra una respuesta de ejemplo:

<response>
<icd10>
<code>R10.9</code>
<evidence>history of abdominal pain</evidence>

Arquitectura 9
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</icd10>
<icd10>
<code>R10.30</code>
<evidence>history of abdominal pain</evidence>
</icd10>
</response>

5. Amazon Bedrock envía la respuesta generada al orquestador.

6. El orquestador devuelve la respuesta a la aplicación cliente, donde el usuario puede revisarla.

Casos de uso del uso de Amazon Comprehend Medical en un flujo de 
trabajo de RAG

Amazon Comprehend Medical puede realizar tareas específicas de PNL. Para obtener más 
información, consulte Casos de uso de Amazon Comprehend Medical.

Es posible que desee integrar Amazon Comprehend Medical en un flujo de trabajo de RAG para 
casos de uso avanzados, como los siguientes:

• Genere resúmenes clínicos detallados combinando datos médicos extraídos con información 
contextual de los historiales de los pacientes

• Automatice la codificación médica para casos complejos mediante el uso de entidades extraídas 
con información vinculada a ontologías para la asignación de códigos

• Automatice la creación de notas clínicas estructuradas a partir de texto no estructurado mediante 
el uso de entidades médicas extraídas

• Analice los efectos secundarios de los medicamentos en función de los nombres y atributos de los 
medicamentos extraídos

• Desarrolle sistemas inteligentes de apoyo clínico que combinen la información médica extraída con 
investigaciones y directrices actualizadas

Mejores prácticas para usar Amazon Comprehend Medical en un flujo de 
trabajo de RAG

Al integrar los resultados de Amazon Comprehend Medical en una solicitud para obtener un LLM, 
es esencial seguir las mejores prácticas. Esto puede mejorar el rendimiento y la precisión. Las 
siguientes son recomendaciones clave:

Casos de uso 10
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• Comprenda las puntuaciones de confianza de Amazon Comprehend Medical: Amazon 
Comprehend Medical proporciona las puntuaciones de confianza para cada entidad detectada y 
cada enlace ontológico. Es fundamental entender el significado de estas puntuaciones y establecer 
los umbrales adecuados para su caso de uso específico. Las puntuaciones de confianza 
ayudan a filtrar las entidades de baja confianza, lo que reduce el ruido y mejora la calidad de las 
aportaciones del LLM.

• Utilice las puntuaciones de confianza en la ingeniería rápida: cuando elabore las indicaciones 
para el LLM, considere la posibilidad de incorporar las puntuaciones de confianza de Amazon 
Comprehend Medical como contexto adicional. Esto ayuda al LLM a priorizar o sopesar las 
entidades en función de sus niveles de confianza, lo que podría mejorar la calidad del resultado.

• Evalúe los resultados de Amazon Comprehend Medical con datos reales: los datos reales 
son información que se sabe que es verdadera. Se pueden utilizar para validar que una AI/ML 
aplicación produce resultados precisos. Antes de integrar los resultados de Amazon Comprehend 
Medical en su flujo de trabajo de LLM, evalúe el rendimiento del servicio en una muestra 
representativa de sus datos. Compare los resultados con anotaciones basadas en datos básicos 
para identificar posibles discrepancias o áreas de mejora. Esta evaluación le ayuda a comprender 
los puntos fuertes y las limitaciones de Amazon Comprehend Medical para su caso de uso.

• Seleccione estratégicamente la información relevante: Amazon Comprehend Medical puede 
proporcionarle una gran cantidad de información, pero es posible que no toda sea relevante para 
su tarea. Seleccione cuidadosamente las entidades, los atributos y los metadatos que sean más 
relevantes para su caso de uso. Proporcionar demasiada información irrelevante al LLM puede 
generar ruido y, potencialmente, disminuir el rendimiento.

• Alinee las definiciones de entidades: asegúrese de que las definiciones de entidades y atributos 
utilizadas por Amazon Comprehend Medical se ajusten a su interpretación. Si hay discrepancias, 
considere la posibilidad de proporcionar un contexto o una aclaración adicionales al LLM para 
cerrar la brecha entre la producción de Amazon Comprehend Medical y sus requisitos. Si la 
entidad Amazon Comprehend Medical no cumple sus expectativas, puede implementar una 
detección de entidad personalizada incluyendo instrucciones adicionales (y posibles ejemplos) en 
el mensaje.

• Proporcione conocimientos específicos del dominio: si bien Amazon Comprehend Medical 
proporciona información médica valiosa, es posible que no capture todos los matices de su 
dominio específico. Considere la posibilidad de complementar los resultados de Amazon 
Comprehend Medical con fuentes de conocimiento adicionales específicas del dominio, como 
ontologías, terminologías o conjuntos de datos seleccionados por expertos. Esto proporciona un 
contexto más completo al LLM.

Prácticas recomendadas 11
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• Cumpla con las directrices éticas y reglamentarias: cuando se trate de datos médicos, es 
importante cumplir con los principios éticos y las directrices reglamentarias, como las relacionadas 
con la privacidad de los datos, la seguridad y el uso responsable de los sistemas de IA en la 
atención médica. Asegúrese de que su implementación cumpla con las leyes pertinentes y las 
mejores prácticas del sector.

Al seguir estas mejores prácticas, AI/ML los profesionales pueden utilizar de forma eficaz los puntos 
fuertes de Amazon Comprehend Medical y de los LLM. En el caso de las tareas de PNL médica, 
estas mejores prácticas ayudan a mitigar los posibles riesgos y pueden mejorar el rendimiento.

Ingeniería rápida para el contexto de Amazon Comprehend Medical

La ingeniería rápida es el proceso de diseñar y refinar las indicaciones para guiar una solución de 
IA generativa a fin de generar los resultados deseados. Tú eliges los formatos, frases, palabras y 
símbolos más adecuados para guiar a la IA a interactuar con tus usuarios de forma más significativa.

En función de la operación de API que realice, Amazon Comprehend Medical devuelve las entidades 
detectadas, los códigos y descripciones de ontología y las puntuaciones de confianza. Estos 
resultados se contextualizan en el mensaje cuando la solución invoca el LLM de destino. Debe 
diseñar la solicitud para que presente el contexto dentro de la plantilla de solicitud.

Note

Los ejemplos de instrucciones de esta sección siguen la guía antrópica. Si utilizas un 
proveedor de LLM diferente, sigue las recomendaciones de ese proveedor.

En general, en el mensaje se insertan tanto el texto médico original como los resultados de Amazon 
Comprehend Medical. La siguiente es una estructura de pronósticos común:

<medical_text>
medical text
</medical_text>

<comprehend_medical_text_results>
comprehend medical text results
</comprehend_medical_text_results>

Ingeniería rápida 12

https://aws.amazon.com/what-is/prompt-engineering/
https://docs.anthropic.com/en/docs/build-with-claude/prompt-engineering/overview


AWS Orientación prescriptiva Uso de Amazon Comprehend Medical y LLM para la atención médica 
y las ciencias de la vida

<prompt_instructions>
prompt instructions
</prompt_instructions>

En esta sección se proporcionan estrategias para incluir los resultados de Amazon Comprehend 
Medical como contexto rápido para las siguientes tareas habituales de la PNL médica:

• Filtrar los resultados de Amazon Comprehend Medical

• Amplíe las tareas de PNL médica con Amazon Comprehend Medical

• Aplique barandas con Amazon Comprehend Medical

Filtrar los resultados de Amazon Comprehend Medical

Amazon Comprehend Medical suele proporcionar una gran cantidad de información. Es posible que 
desee reducir la cantidad de resultados que el profesional médico debe revisar. En este caso, puede 
usar un LLM para filtrar estos resultados. Las entidades Amazon Comprehend Medical incluyen una 
puntuación de confianza que puede utilizar como mecanismo de filtrado al diseñar el mensaje.

El siguiente es un ejemplo de nota para un paciente:

Carlie had a seizure 2 weeks ago. She is complaining of frequent headaches
Nausea is also present. She also complains of eye trouble with blurry vision
Meds : Topamax 50 mgs at breakfast daily,
Send referral order to neurologist
Follow-up as scheduled

En esta nota para un paciente, Amazon Comprehend Medical detecta las siguientes entidades.

Ingeniería rápida 13
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Las entidades enlazan con los siguientes ICD-10-CM códigos de convulsiones y dolores de cabeza.

Categoría ICD-10-CM código ICD-10-CM descripci 
ón

Puntuación de 
confianza

Incautación R56.9 Convulsiones no 
especificadas

0.8348

Convulsión G40.909 Epilepsia, no especific 
ada, no intratable, sin 
estado epiléptico

0.5424

Convulsión R56.00 Convulsiones febriles 
simples

0.4937

Convulsión G40.09 Otras convulsiones 0.4397

Convulsión G40.409 Otras epilepsias 
generalizadas y 

0.4138
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síndromes epiléptic 
os, no intratables, sin 
estado epiléptico

Dolor de cabeza R51 Dolor de cabeza 0.4067

Dolor de cabeza R51.9 Dolor de cabeza, no 
especificado

0.3844

Dolor de cabeza G44.52 Nueva cefalea 
persistente diaria 
(NDPH)

0,3005

Dolor de cabeza G44 Otro síndrome de 
cefalea

0.2670

Dolor de cabeza G44.8 Otros síndromes de 
cefalea específicos

0,2542

Puede pasar ICD-10-CM códigos al indicador para aumentar la precisión del LLM. Para reducir 
el ruido, puede filtrar los ICD-10-CM códigos utilizando la puntuación de confianza incluida en los 
resultados de Amazon Comprehend Medical. El siguiente es un ejemplo de mensaje que incluye solo 
ICD-10-CM los códigos que tienen una puntuación de confianza superior a 0,4:

<patient_note>
Carlie had a seizure 2 weeks ago. She is complaining of frequent headaches
Nausea is also present. She also complains of eye trouble with blurry vision
Meds : Topamax 50 mgs at breakfast daily,
Send referral order to neurologist
Follow-up as scheduled
</patient_note>

<comprehend_medical_results>
<icd-10> 
  <entity> 
    <text>seizure</text> 
    <code> 
      <description>Unspecified convulsions</description> 
      <code_value>R56.9</code_value> 
      <score>0.8347607851028442</score> 
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    </code> 
    <code> 
      <description>Epilepsy, unspecified, not intractable, without status epilepticus</
description> 
      <code_value>G40.909</code_value> 
      <score>0.542376697063446</score> 
    </code> 
    <code> 
      <description>Other seizures</description> 
      <code_value>G40.89</code_value> 
      <score>0.43966275453567505</score> 
    </code> 
    <code> 
      <description>Other generalized epilepsy and epileptic syndromes, not intractable, 
 without status epilepticus</description> 
      <code_value>G40.409</code_value> 
      <score>0.41382506489753723</score> 
    </code> 
  </entity> 
  <entity> 
    <text>headaches</text> 
    <code> 
      <description>Headache</description> 
      <code_value>R51</code_value> 
      <score>0.4066613018512726</score> 
    </code> 
  </entity> 
  <entity> 
    <text>Nausea</text> 
    <code> 
      <description>Nausea</description> 
      <code_value>R11.0</code_value> 
      <score>0.6460834741592407</score> 
    </code> 
  </entity> 
  <entity> 
    <text>eye trouble</text> 
    <code> 
      <description>Unspecified disorder of eye and adnexa</description> 
      <code_value>H57.9</code_value> 
      <score>0.6780954599380493</score> 
    </code> 
    <code> 

Ingeniería rápida 16



AWS Orientación prescriptiva Uso de Amazon Comprehend Medical y LLM para la atención médica 
y las ciencias de la vida

      <description>Unspecified visual disturbance</description> 
      <code_value>H53.9</code_value> 
      <score>0.5871203541755676</score> 
    </code> 
    <code> 
      <description>Unspecified disorder of binocular vision</description> 
      <code_value>H53.30</code_value> 
      <score>0.5539672374725342</score> 
    </code> 
  </entity> 
  <entity> 
    <text>blurry vision</text> 
    <code> 
      <description>Other visual disturbances</description> 
      <code_value>H53.8</code_value> 
      <score>0.9001834392547607</score> 
    </code> 
  </entity>
</icd-10>
</comprehend_medical_results>

<prompt>
Given the patient note and Amazon Comprehend Medical ICD-10-CM code results above, 
 please select the most relevant ICD-10-CM diagnosis codes for the patient.  
For each selected code, provide a brief explanation of why it is relevant based on the 
 information in the patient note.
</prompt>

Amplíe las tareas de PNL médica con Amazon Comprehend Medical

Al procesar textos médicos, el contexto de Amazon Comprehend Medical puede ayudar al LLM a 
seleccionar mejores fichas. En este ejemplo, desea hacer coincidir los síntomas del diagnóstico con 
los medicamentos. También querrá buscar texto relacionado con las pruebas médicas, como los 
términos relacionados con una prueba de análisis de sangre. Puede utilizar Amazon Comprehend 
Medical para detectar las entidades y los nombres de los medicamentos. En este caso, utilizaría la
DetectEntitiesV2 y InferRxNormlas API de Amazon Comprehend Medical.

El siguiente es un ejemplo de nota para un paciente:

Carlie had a seizure 2 weeks ago. She is complaining of increased frequent headaches
Given lyme disease symptoms such as muscle ache and stiff neck will order prescription.
Meds : Topamax 50 mgs at breakfast daily. Amoxicillan 25 mg by mouth twice a day
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Place MRI radiology order at RadNet

Para centrarse en el código de diagnóstico, en la solicitud solo se DX_NAME utilizan las entidades 
relacionadas MEDICAL_CONDITION con el tipo. Se excluyen otros metadatos debido a su 
irrelevancia. En el caso de las entidades medicamentosas, se incluye el nombre del medicamento 
junto con los atributos extraídos. Se excluyen otros metadatos de entidades farmacéuticas 
de Amazon Comprehend Medical por irrelevancia. El siguiente es un ejemplo de mensaje 
que utiliza los resultados filtrados de Amazon Comprehend Medical. El mensaje se centra en
MEDICAL_CONDITION las entidades que tienen ese DX_NAME tipo. Este mensaje está diseñado para 
vincular con mayor precisión los códigos de diagnóstico con los medicamentos y extraer con mayor 
precisión las pruebas solicitadas por los médicos:

<patient_note>
Carlie had a seizure 2 weeks ago. She is complaining of increased freqeunt headaches
Given lyme disease symptoms such as muscle ache and stiff neck will order 
 prescription.  
Meds : Topamax 50 mgs at breakfast daily. Amoxicillan 25 mg by mouth twice a day
Place MRI radiology order at RadNet
</patient_note>

<detect_entity_results>
<entity> 
    <text>seizure</text> 
    <category>MEDICAL_CONDITION</category> 
    <type>DX_NAME</type>
</entity>
<entity> 
    <text>headaches</text> 
    <category>MEDICAL_CONDITION</category> 
    <type>DX_NAME</type>
</entity>
<entity> 
    <text>lyme disease</text> 
    <category>MEDICAL_CONDITION</category> 
    <type>DX_NAME</type>
</entity>
<entity> 
    <text>muscle ache</text> 
    <category>MEDICAL_CONDITION</category> 
    <type>DX_NAME</type>
</entity>
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<entity> 
    <text>stiff neck</text> 
    <category>MEDICAL_CONDITION</category> 
    <type>DX_NAME</type>
</entity>
</detect_entity_results>

<rx_results>
<entity> 
    <text>Topamax</text> 
    <category>MEDICATION</category> 
    <type>BRAND_NAME</type> 
    <attributes> 
        <attribute> 
            <type>FREQUENCY</type> 
            <text>at breakfast daily</text> 
        </attribute> 
        <attribute> 
            <type>DOSAGE</type> 
            <text>50 mgs</text> 
        </attribute> 
        <attribute> 
            <type>ROUTE_OR_MODE</type> 
            <text>by mouth</text> 
        </attribute> 
    </attributes>
</entity>
<entity> 
    <text>Amoxicillan</text> 
    <category>MEDICATION</category> 
    <type>GENERIC_NAME</type> 
    <attributes> 
        <attribute> 
            <type>ROUTE_OR_MODE</type> 
            <text>by mouth</text> 
        </attribute> 
        <attribute> 
            <type>DOSAGE</type> 
            <text>25 mg</text> 
        </attribute> 
        <attribute> 
            <type>FREQUENCY</type> 
            <text>twice a day</text> 
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        </attribute> 
    </attributes>
</entity>
</rx_results>

<prompt>
Based on the patient note and the detected entities, can you please:
1. Link the diagnosis symptoms with the medications prescribed.  
Provide your reasoning for the linkages.
2. Extract any entities related to medical order tests mentioned in the note.
</prompt>

Aplique barandas con Amazon Comprehend Medical

Puede utilizar un LLM y Amazon Comprehend Medical para crear barandas antes de utilizar la 
respuesta generada. Puede ejecutar este flujo de trabajo en textos médicos no modificados o 
posprocesados. Los casos de uso incluyen abordar la información de salud protegida (PHI), detectar 
alucinaciones o implementar políticas personalizadas para publicar los resultados. Por ejemplo, 
puede utilizar el contexto de Amazon Comprehend Medical para identificar los datos de la PHI y, a 
continuación, utilizar el LLM para eliminar esos datos de la PHI.

El siguiente es un ejemplo de información de la historia clínica de un paciente que incluye la PHI:

Patient name: John Doe
Patient SSN: 123-34-5678
Patient DOB: 01/01/2024
Patient address: 123 Main St, Anytown USA
Exam details: good health. Pulse is 60 bpm. needs to work on diet with BMI of 190

El siguiente es un ejemplo de mensaje que incluye los resultados de Amazon Comprehend Medical 
como contexto:

<original_text>
Patient name: John Doe
Patient SSN: 123-34-5678 Patient DOB: 01/01/2024
Patient address: 123 Main St, Anytown USA
Exam details: good health. Pulse is 60 bpm. needs to work on diet with BMI of 190
</original_text>

<comprehend_medical_phi_entities>
<entity> 
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  <text>John Doe</text> 
  <category>PROTECTED_HEALTH_INFORMATION</category> 
  <score>0.9967944025993347</score> 
  <type>NAME</type>
</entity>
<entity> 
  <text>123-34-5678</text> 
  <category>PROTECTED_HEALTH_INFORMATION</category> 
  <score>0.9998034834861755</score> 
  <type>ID</type>
</entity>
<entity> 
  <text>01/01/2000</text> 
  <category>PROTECTED_HEALTH_INFORMATION</category> 
  <score>0.9964448809623718</score> 
  <type>DATE</type>
</entity>
</comprehend_medical_phi_entities>

<instructions>
Using the provided original text and the Amazon Comprehend Medical PHI entities 
 detected, please analyze the text to determine if it contains any additional protected 
 health information (PHI) beyond the entities already identified. If additional PHI is 
 found, please list and categorize it. If no additional PHI is found, please state that 
 explicitly.
In addition if PHI is found, generate updated text with the PHI removed.  
</instructions>

Uso de modelos de lenguaje extensos para casos de uso de la 
salud y las ciencias de la vida

Aquí se describe cómo puede utilizar modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) para aplicaciones 
sanitarias y de ciencias de la vida. Algunos casos de uso requieren el uso de un modelo de lenguaje 
amplio para las capacidades generativas de IA. Incluso los LLM más avanzados tienen ventajas 
y limitaciones, y las recomendaciones de esta sección están diseñadas para ayudarlo a lograr los 
resultados esperados.

Puede utilizar el proceso de toma de decisiones para determinar la solución LLM adecuada para 
su caso de uso, teniendo en cuenta factores como el conocimiento del dominio y los datos de 
formación disponibles. Además, en esta sección se analizan los populares LLM médicos previamente 
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entrenados y las mejores prácticas para su selección y uso. También se analizan las ventajas y 
desventajas entre soluciones complejas y de alto rendimiento y enfoques más simples y de menor 
costo.

Casos de uso de un LLM

Amazon Comprehend Medical puede realizar tareas específicas de PNL. Para obtener más 
información, consulte Casos de uso de Amazon Comprehend Medical.

Las capacidades de IA lógica y generativa de un LLM pueden ser necesarias para los casos de uso 
avanzados de la sanidad y las ciencias de la vida, como los siguientes:

• Clasificar entidades médicas personalizadas o categorías de texto

• Responder a preguntas clínicas

• Resumir los informes médicos

• Generar y detectar información a partir de información médica

Enfoques de personalización

Es fundamental entender cómo se implementan los LLM. Los LLM suelen entrenarse con miles de 
millones de parámetros, incluidos datos de entrenamiento de muchos dominios. Esta formación 
permite al LLM abordar las tareas más generalizadas. Sin embargo, a menudo surgen desafíos 
cuando se requieren conocimientos específicos de un dominio. Los códigos clínicos, la terminología 
médica y la información de salud que se requieren para generar respuestas precisas son algunos 
ejemplos de conocimientos especializados en el ámbito de la salud y las ciencias de la vida. 
Por lo tanto, utilizar el LLM tal como está (sin necesidad de complementar el conocimiento del 
dominio) para estos casos de uso probablemente arroje resultados inexactos. Existen varios 
enfoques populares que puede utilizar para superar este desafío: la ingeniería rápida, la generación 
aumentada de recuperación (RAG) y el ajuste preciso.

Ingeniería de peticiones

La ingeniería rápida es el proceso en el que se guían las soluciones de IA generativa para crear 
los resultados deseados ajustando las entradas al LLM. Al elaborar indicaciones precisas con un 
contexto relevante, es posible guiar el modelo hacia la realización de tareas sanitarias especializadas 
que requieren razonamiento. Una ingeniería rápida y eficaz puede mejorar considerablemente el 
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rendimiento del modelo para los casos de uso del sector sanitario sin necesidad de modificar el 
modelo. Para obtener más información sobre la ingeniería rápida, consulte Implementación de la 
ingeniería rápida avanzada con Amazon Bedrock (entrada AWS del blog). Few-shot Las indicaciones 
y las sugerencias en cadena de pensamiento son técnicas que puede utilizar en la ingeniería rápida.

Few-shot incitación

Few-shot preguntar es una técnica en la que se proporcionan al LLM algunos ejemplos de la entrada/
salida deseada antes de pedirle que realice una tarea similar. En contextos de atención médica, 
este enfoque es particularmente valioso para tareas especializadas, como el reconocimiento de 
entidades médicas o el resumen de notas clínicas. Al incluir de 3 a 5 ejemplos de alta calidad en su 
solicitud, puede mejorar significativamente la comprensión del modelo de la terminología médica y 
los patrones de dominios específicos. Para ver un ejemplo de instrucciones de pocas tomas, consulte
Ingeniería Few-shot rápida y ajuste de las LLM en Amazon Bedrock (entrada del blog).AWS

Por ejemplo, al extraer las dosis de los medicamentos de las notas clínicas, puede proporcionar 
ejemplos de diferentes estilos de notación que ayuden al modelo a reconocer las variaciones en la 
forma en que los profesionales de la salud documentan las recetas. Este enfoque es especialmente 
eficaz cuando se trabaja con formatos de documentación estandarizados o cuando existen patrones 
consistentes en los datos.

Chain-of-thought pidiéndole

Chain-of-thought Las indicaciones (CoT) guían al LLM a través de un proceso de razonamiento 
paso a paso. Esto lo hace valioso para tareas complejas de apoyo a las decisiones médicas y de 
razonamiento diagnóstico. Al indicar explícitamente al modelo que «piense paso a paso» al analizar 
los escenarios clínicos, puede mejorar su capacidad para seguir los protocolos de razonamiento 
médico y reducir los errores de diagnóstico.

Esta técnica es excelente cuando el razonamiento clínico requiere varios pasos lógicos, como el 
diagnóstico diferencial o la planificación del tratamiento. Sin embargo, este enfoque tiene limitaciones 
cuando se trata de conocimientos médicos altamente especializados ajenos a los datos de formación 
del modelo o cuando se requiere una precisión absoluta para tomar decisiones de cuidados 
intensivos.

En estos casos, la combinación de la CoT con otro enfoque puede producir mejores resultados. 
Una opción es combinar el CoT con un sistema de orientación autocoherente. Para obtener más 
información, consulte Mejorar el rendimiento de los modelos de lenguaje generativo con mensajes 

Personalización 23

https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/implementing-advanced-prompt-engineering-with-amazon-bedrock/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/implementing-advanced-prompt-engineering-with-amazon-bedrock/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/few-shot-prompt-engineering-and-fine-tuning-for-llms-in-amazon-bedrock/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/enhance-performance-of-generative-language-models-with-self-consistency-prompting-on-amazon-bedrock/


AWS Orientación prescriptiva Uso de Amazon Comprehend Medical y LLM para la atención médica 
y las ciencias de la vida

de autocoherencia en Amazon Bedrock (AWS entrada del blog). Otra opción es combinar los marcos 
de razonamiento, como las ReAct indicaciones, con el RAG. Para obtener más información, consulte
Desarrollar asistentes de IA generativos avanzados basados en el chat mediante el uso de RAG y la 
generación de ReAct mensajes (Guía prescriptiva).AWS

Generación aumentada de recuperación

La generación aumentada de recuperación (RAG) es una tecnología de IA generativa en la que 
un LLM hace referencia a una fuente de datos autorizada que se encuentra fuera de sus fuentes 
de datos de entrenamiento antes de generar una respuesta. Un sistema RAG puede recuperar 
información ontológica médica (como las clasificaciones internacionales de enfermedades, los 
archivos nacionales de medicamentos y los epígrafes de temas médicos) a partir de una fuente 
de conocimiento. Esto proporciona un contexto adicional al LLM para respaldar la tarea de la PNL 
médica.

Como se explica en la Combinación de Amazon Comprehend Medical con modelos lingüísticos 
de gran tamaño sección, puede utilizar un enfoque RAG para recuperar el contexto de Amazon 
Comprehend Medical. Otras fuentes de conocimiento comunes incluyen los datos de dominio médico 
que se almacenan en un servicio de base de datos, como Amazon OpenSearch Service, Amazon 
Kendra o Amazon Aurora. La extracción de información de estas fuentes de conocimiento puede 
afectar al rendimiento de la recuperación, especialmente en el caso de consultas semánticas que 
utilizan una base de datos vectorial.

Otra opción para almacenar y recuperar información específica del dominio es utilizar Amazon 
Q Business en el flujo de trabajo de RAG. Amazon Q Business puede indexar repositorios de 
documentos internos o sitios web públicos (por ejemplo, CMS.govpara ICD-10 datos). Amazon 
Q Business puede entonces extraer la información relevante de estas fuentes antes de pasar la 
consulta al LLM.

Existen varias formas de crear un flujo de trabajo de RAG personalizado. Por ejemplo, hay muchas 
formas de recuperar datos de una fuente de conocimiento. Para simplificar, recomendamos el 
enfoque de recuperación habitual que consiste en utilizar una base de datos vectorial, como Amazon 
OpenSearch Service, para almacenar el conocimiento como incrustaciones. Esto requiere que utilice 
un modelo de incrustación, como un transformador de oraciones, para generar incrustaciones para la 
consulta y para el conocimiento almacenado en la base de datos vectorial.

Para obtener más información sobre los enfoques de RAG totalmente gestionados y personalizados, 
consulte las opciones y arquitecturas de Retrieval Augmented Generation en. AWS
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Fine-tuning

Fine-tuningun modelo existente implica tomar un LLM, como un modelo Amazon Titan, Mistral o 
Llama, y luego adaptar el modelo a sus datos personalizados. Existen varias técnicas de ajuste, la 
mayoría de las cuales implican modificar solo unos pocos parámetros en lugar de modificar todos 
los parámetros del modelo. Esto se denomina ajuste fino con eficiencia de parámetros (PEFT). Para 
obtener más información, consulte Hugging Face GitHub PEFT en.

Los siguientes son dos casos de uso comunes en los que puedes optar por ajustar un LLM para una 
tarea de PNL médica:

• Tarea generativa: los Decoder-based modelos realizan tareas generativas de IA. AI/ML los 
profesionales utilizan datos basados en datos básicos para afinar un LLM existente. Por ejemplo, 
puede entrenar el LLM utilizando MedQuAD, un conjunto de datos públicos de preguntas y 
respuestas médicas. Cuando se invoca una consulta al LLM ajustado, no se necesita un enfoque 
RAG para proporcionar el contexto adicional al LLM.

• Incrustaciones: los Encoder-based modelos generan incrustaciones al transformar el texto en 
vectores numéricos. Estos modelos basados en codificadores suelen denominarse modelos 
de incrustación. Un modelo de transformador de oraciones es un tipo específico de modelo de 
incrustación que está optimizado para oraciones. El objetivo es generar incrustaciones a partir 
del texto introducido. Luego, las incrustaciones se utilizan para el análisis semántico o en tareas 
de recuperación. Para afinar el modelo de integración, es necesario disponer de un corpus de 
conocimientos médicos, como documentos, que pueda utilizar como datos de formación. Esto 
se logra con pares de texto basados en la similitud o el sentimiento para afinar un modelo de 
transformador de oraciones. Para obtener más información, consulte Entrenamiento y ajuste de 
modelos de incrustación con Sentence Transformers v3 en Hugging Face.

Puedes usar Amazon SageMaker Ground Truth para crear un conjunto de datos de entrenamiento 
etiquetado de alta calidad. Puede utilizar la salida del conjunto de datos etiquetados de Ground 
Truth para entrenar sus propios modelos. También puedes usar el resultado como un conjunto de 
datos de entrenamiento para un modelo de Amazon SageMaker AI. Para obtener más información 
sobre el reconocimiento de entidades nombradas, la clasificación del texto de una sola etiqueta y 
la clasificación del texto de varias etiquetas, consulte Etiquetado de texto con Ground Truth en la 
documentación de Amazon SageMaker AI.

Para obtener más información sobre el ajuste preciso, consulte esta guíaFine-tuning grandes 
modelos lingüísticos en el ámbito de la sanidad.
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Cómo elegir un LLM

Amazon Bedrock es el punto de partida recomendado para evaluar las LLM de alto rendimiento. Para 
obtener más información, consulte Modelos de cimentación compatibles en Amazon Bedrock. Puede 
utilizar los trabajos de evaluación de modelos en Amazon Bedrock para comparar los resultados de 
varios resultados y, a continuación, elegir el modelo que mejor se adapte a su caso de uso. Para 
obtener más información, consulte Elegir el modelo con mejor rendimiento mediante las evaluaciones 
de Amazon Bedrock en la documentación de Amazon Bedrock.

Algunos LLM tienen una formación limitada sobre datos de dominio médico. Si su caso de uso 
requiere ajustar un LLM o un LLM que Amazon Bedrock no admite, considere la posibilidad de 
utilizar Amazon AI. SageMaker  En el SageMaker caso de la IA, puede utilizar un LLM ajustado con 
precisión o elegir un LLM personalizado que se haya formado con datos del ámbito médico.

En la siguiente tabla se enumeran los LLM más populares que se han formado con datos del dominio 
médico.

LLM Tareas Conocimiento Arquitectura

BioBert Recuperación de 
información, clasifica 
ción de textos y 
reconocimiento de 
entidades nombradas

Resúmenes PubMed, 
artículos de texto 
completo y conocimie 
ntos generales del 
PubMedCentral 
dominio

Codificador

Clínica Albert Recuperación de 
información, clasifica 
ción de textos y 
reconocimiento de 
entidades nombradas

Amplio conjunto de 
datos multicéntrico, 
junto con más de 3 
000 000 de historias 
clínicas de pacientes 
procedentes de 
sistemas de historial 
es médicos electróni 
cos (EHR)

Codificador
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GPT clínico Resumen, respuesta 
a preguntas y 
generación de texto

Conjuntos de datos 
médicos extensos 
y diversos, que 
incluyen registros 
médicos, conocimie 
ntos específicos del 
campo y consultas de 
diálogo de múltiples 
rondas

Decodificador

GatorTron-OG Resumen, respuesta 
a preguntas, 
generación de texto 
y recuperación de 
información

Notas clínicas y 
literatura biomédica

Codificador

Med-BERT Recuperación de 
información, clasifica 
ción de textos y 
reconocimiento de 
entidades nombradas

Amplio conjunto 
de datos de textos 
médicos, notas 
clínicas, trabajos 
de investigación y 
documentos relaciona 
dos con el cuidado de 
la salud

Codificador

Med-PaLM Question-answering 
para fines médicos

Conjuntos de datos 
de textos médicos y 
biomédicos

Decodificador

Medalla Paca Question-answering 
y tareas de diálogo 
médico

Una variedad de 
textos médicos, que 
incluyen recursos 
como tarjetas 
didácticas médicas, 
wikis y conjuntos de 
datos sobre diálogos

Decodificador
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BioMedbert Recuperación de 
información, clasifica 
ción de textos y 
reconocimiento de 
entidades nombradas

Exclusivamente 
resúmenes PubMed 
y artículos a texto 
completo de 
PubMedCentral

Codificador

BioMedLM Resumen, respuesta 
a preguntas y 
generación de texto

Literatura biomédica 
a partir de fuentes de 
conocimiento PubMed

Decodificador

Las siguientes son las mejores prácticas para utilizar los LLM médicos previamente entrenados:

• Comprenda los datos de entrenamiento y su relevancia para su tarea de PNL médica.

• Identifique la arquitectura LLM y su propósito. Los codificadores son adecuados para las 
incrustaciones y las tareas de PNL. Los decodificadores son para tareas de generación.

• Evalúe los requisitos de infraestructura, rendimiento y costo para alojar el LLM médico previamente 
formado.

• Si es necesario realizar un ajuste preciso, asegúrese de que los datos de entrenamiento estén bien 
fundamentados o estén bien informados. Asegúrese de ocultar o borrar cualquier información de 
identificación personal (PII) o información de salud protegida (PHI).

Real-world Las tareas de la PNL médica pueden diferir de las de la LLM previamente capacitada en 
términos de conocimiento o casos de uso previstos. Si un LLM específico para un dominio específico 
no cumple con los parámetros de evaluación, puedes ajustar un LLM con tu propio conjunto de 
datos o puedes entrenar un nuevo modelo básico. Formar un nuevo modelo básico es una tarea 
ambiciosa y, a menudo, costosa. Para la mayoría de los casos de uso, recomendamos ajustar un 
modelo existente.

Al utilizar o ajustar un LLM médico previamente entrenado, es importante tener en cuenta la 
infraestructura, la seguridad y las barreras.

Infraestructura

En comparación con el uso de Amazon Bedrock para la inferencia por lotes o bajo demanda, 
alojar LLM médicos previamente entrenados (generalmente de Hugging Face) requiere recursos 
significativos. Para alojar LLM médicos previamente entrenados, es habitual utilizar una imagen de 
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Amazon SageMaker AI que se ejecute en una instancia de Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon 
EC2) con una o más GPU, como las instancias ml.g5 para la computación acelerada o las instancias 
ml.inf2 para. AWS Inferentia Esto se debe a que las LLM consumen una gran cantidad de memoria y 
espacio en disco.

Seguridad y barandas

En función de los requisitos de conformidad de su empresa, considere la posibilidad de utilizar 
Amazon Comprehend y Amazon Comprehend Medical para ocultar o redactar la información de 
identificación personal (PII) y la información de salud protegida (PHI) de los datos de formación. Esto 
ayuda a evitar que el LLM utilice datos confidenciales al generar respuestas.

Te recomendamos que consideres y evalúes los prejuicios, la imparcialidad y las alucinaciones 
en tus aplicaciones de IA generativa. Ya sea que utilices un LLM preexistente o uno que estés 
perfeccionando, implementa barreras para evitar respuestas dañinas. Las barandillas son 
dispositivos de protección que puede personalizar para adaptarlos a los requisitos generativos de las 
aplicaciones de IA y a las políticas de IA responsables. Por ejemplo, puede usar Amazon Bedrock 
Guardrails.

Fine-tuning grandes modelos lingüísticos en el ámbito de la 
sanidad

El enfoque de ajuste detallado que se describe en esta sección respalda el cumplimiento de 
las directrices éticas y reglamentarias y promueve el uso responsable de los sistemas de IA en 
el sector sanitario. Está diseñado para generar información precisa y privada. La IA generativa 
está revolucionando la prestación de servicios de salud, pero los modelos estándar suelen ser 
insuficientes en entornos clínicos en los que la precisión es fundamental y el cumplimiento no 
es negociable. Fine-tuning los modelos básicos con datos de dominios específicos cubren esta 
brecha. Le ayuda a crear sistemas de IA que hablen el idioma de la medicina y, al mismo tiempo, 
cumplan con estrictos estándares reglamentarios. Sin embargo, el camino hacia el éxito de los 
ajustes requiere abordar con cuidado los desafíos únicos de la atención médica: proteger los datos 
confidenciales, justificar las inversiones en inteligencia artificial con resultados mensurables y 
mantener la relevancia clínica en un panorama médico en rápida evolución.

Cuando los enfoques más livianos alcanzan sus límites, los ajustes se convierten en una inversión 
estratégica. La expectativa es que las ganancias en precisión, latencia o eficiencia operativa 
compensen los importantes costos de computación e ingeniería necesarios. Es importante recordar 
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que el ritmo de progreso en los modelos básicos es rápido, por lo que la ventaja de un modelo 
ajustado podría durar solo hasta la próxima versión importante del modelo.

En esta sección, el análisis se centra en los siguientes dos casos de uso de gran impacto de clientes 
del sector sanitario: AWS

• Sistemas de apoyo a la toma de decisiones clínicas: mejore la precisión del diagnóstico mediante 
modelos que entiendan las historias clínicas complejas de los pacientes y las pautas en evolución. 
Fine-tuning pueden ayudar a los modelos a comprender en profundidad las historias clínicas 
complejas de los pacientes e integrar pautas especializadas, lo que podría reducir los errores 
de predicción del modelo. Sin embargo, es necesario sopesar estos beneficios con el coste de 
la formación sobre conjuntos de datos confidenciales de gran tamaño y con la infraestructura 
necesaria para las aplicaciones clínicas de alto nivel. ¿La mejora de la precisión y el conocimiento 
del contexto justificarán la inversión, especialmente cuando se lanzan nuevos modelos con 
frecuencia?

• Análisis de documentos médicos: automatice el procesamiento de las notas clínicas, los informes 
de imágenes y los documentos de seguro mientras mantiene el cumplimiento de la Ley de 
Portabilidad y Responsabilidad de los Seguros de Salud (HIPAA). En este caso, el ajuste preciso 
puede permitir que el modelo gestione formatos únicos, abreviaturas especializadas y requisitos 
reglamentarios de forma más eficaz. Los beneficios suelen traducirse en la reducción del tiempo 
de revisión manual y en la mejora del cumplimiento. Aun así, es esencial evaluar si estas mejoras 
son lo suficientemente sustanciales como para justificar la necesidad de ajustar los recursos. 
Determine si la ingeniería rápida y la organización del flujo de trabajo pueden satisfacer sus 
necesidades.

Estos escenarios reales ilustran el proceso de ajuste, desde la experimentación inicial hasta la 
implementación del modelo, al tiempo que abordan los requisitos únicos de la atención médica en 
cada etapa.

Estimación de los costes y el retorno de la inversión

Los siguientes son los factores de costo que debe tener en cuenta al ajustar un LLM:

• Tamaño del modelo: el ajuste de los modelos más grandes cuesta más

• Tamaño del conjunto de datos: los costos y el tiempo de cómputo aumentan con el tamaño del 
conjunto de datos para su ajuste

Estimación de costos y ROI 30
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• Fine-tuning estrategia: Parameter-efficient los métodos pueden reducir los costos en comparación 
con las actualizaciones completas de los parámetros

Al calcular el retorno de la inversión (ROI), tenga en cuenta la mejora de las métricas elegidas 
(como la precisión) multiplicada por el volumen de solicitudes (la frecuencia con la que se utilizará el 
modelo) y el tiempo esperado antes de que las versiones más recientes lo superen.

Además, tenga en cuenta la vida útil de su LLM base. Cada 6 a 12 meses aparecen nuevos modelos 
base. Si su detector de enfermedades raras tarda 8 meses en afinarse y validarse, es posible que 
solo obtenga 4 meses de rendimiento superior antes de que los modelos más nuevos cierren la 
brecha.

Al calcular los costes, el ROI y la vida útil potencial de su caso de uso, podrá tomar una decisión 
basada en datos. Por ejemplo, si ajustar el modelo de apoyo a las decisiones clínicas conduce a una 
reducción mensurable de los errores de diagnóstico en miles de casos al año, la inversión podría 
amortizarse rápidamente. Por el contrario, si la ingeniería rápida por sí sola hace que el flujo de 
trabajo de análisis de documentos se acerque a la precisión deseada, sería aconsejable posponer 
los ajustes hasta que llegue la próxima generación de modelos.

Fine-tuning no es una solución única para todos. Si decide realizar ajustes, el enfoque correcto 
dependerá del caso de uso, los datos y los recursos.

Elegir una estrategia de ajuste

Una vez que haya determinado que el ajuste es el enfoque correcto para su caso de uso de la 
atención médica, el siguiente paso es seleccionar la estrategia de ajuste más adecuada. Hay varios 
enfoques disponibles. Cada uno tiene ventajas y desventajas distintas para las aplicaciones de 
atención médica. La elección entre estos métodos depende de sus objetivos específicos, de los 
datos disponibles y de las limitaciones de recursos.

Objetivos de formación

Domain-adaptive La formación previa (DAPT) es un método no supervisado que implica la formación 
previa del modelo sobre una gran cantidad de texto sin etiquetar y de un dominio específico (como 
millones de documentos médicos). Este enfoque es ideal para mejorar la capacidad de los modelos 
de entender las abreviaturas de las especialidades médicas y la terminología utilizada por radiólogos, 
neurólogos y otros proveedores especializados. Sin embargo, el DAPT requiere grandes cantidades 
de datos y no aborda resultados de tareas específicas.
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El ajuste preciso supervisado (SFT) enseña al modelo a seguir instrucciones explícitas mediante 
ejemplos estructurados de entrada y salida. Este enfoque es excelente para los flujos de trabajo 
de análisis de documentos médicos, como el resumen de documentos o la codificación clínica. El
ajuste de instrucciones es una forma común de SFT en la que el modelo se entrena con ejemplos 
que incluyen instrucciones explícitas combinadas con los resultados deseados. Esto mejora la 
capacidad del modelo para comprender y seguir diversas indicaciones del usuario. Esta técnica 
es particularmente valiosa en los entornos de atención médica porque entrena al modelo con 
ejemplos clínicos específicos. El principal inconveniente es que requiere ejemplos cuidadosamente 
etiquetados. Además, el modelo ajustado puede tener problemas con casos extremos en los que 
no hay ejemplos. Para obtener instrucciones sobre cómo realizar ajustes con Amazon SageMaker 
Jumpstart, consulte Instrucciones de ajuste del FLAN T5 XL con Amazon SageMaker  Jumpstart 
(entrada del blog).AWS

El aprendizaje por refuerzo a partir de la retroalimentación humana (RLHF) optimiza el 
comportamiento del modelo en función de los comentarios y preferencias de los expertos. Utilice 
un modelo de recompensas basado en las preferencias y métodos humanos, como la optimización
proximal de políticas (PPO) o la optimización de preferencias directas (DPO), para optimizar el 
modelo y evitar actualizaciones destructivas. El RLHF es ideal para alinear los resultados con las 
directrices clínicas y garantizar que las recomendaciones se ajusten a los protocolos aprobados. Este 
enfoque requiere una cantidad considerable de tiempo para que los médicos envíen sus comentarios 
e implica una compleja cartera de formación. Sin embargo, la RLHF es particularmente valiosa en el 
sector de la salud porque ayuda a los expertos médicos a determinar la forma en que los sistemas 
de IA se comunican y hacen recomendaciones. Por ejemplo, los médicos pueden dar su opinión 
para asegurarse de que el modelo se adapta adecuadamente a los pacientes, sabe cuándo expresar 
su incertidumbre y se ajusta a las directrices clínicas. Técnicas como la PPO optimizan de forma 
iterativa el comportamiento del modelo en función de los comentarios de los expertos y, al mismo 
tiempo, limitan las actualizaciones de los parámetros para preservar los conocimientos médicos 
básicos. Esto permite que los modelos transmitan diagnósticos complejos en un lenguaje fácil de 
entender para el paciente y, al mismo tiempo, detectar enfermedades graves para su atención 
médica inmediata. Esto es crucial para la asistencia sanitaria, donde tanto la precisión como el 
estilo de comunicación son importantes. Para obtener más información sobre la RLHF, consulte los
modelos lingüísticos Fine-tune extensos con el aprendizaje reforzado a partir de la retroalimentación 
humana o de la IA (entrada del AWS blog).
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Métodos de implementación

Una actualización completa de los parámetros implica la actualización de todos los parámetros del 
modelo durante el entrenamiento. Este enfoque funciona mejor para los sistemas de apoyo a la 
toma de decisiones clínicas que requieren una integración profunda de las historias clínicas de los 
pacientes, los resultados de laboratorio y las directrices en evolución. Los inconvenientes incluyen el 
alto costo de cómputo y el riesgo de sobreajuste si el conjunto de datos no es grande y diverso.

Parameter-efficient Los métodos de ajuste fino (PEFT) actualizan solo un subconjunto de parámetros 
para evitar el sobreajuste o la pérdida catastrófica de las capacidades del lenguaje. Los tipos 
incluyen la adaptación de rango bajo (LoRa), los adaptadores y el ajuste de prefijos. Los métodos 
PEFT ofrecen un menor costo computacional, una capacitación más rápida y son excelentes para 
experimentos como la adaptación de un modelo de apoyo a la toma de decisiones clínicas a los 
protocolos o la terminología de un nuevo hospital. La principal limitación es la posible reducción del 
rendimiento en comparación con las actualizaciones completas de los parámetros.

Para obtener más información sobre los métodos de ajuste, consulte Métodos de ajuste avanzados 
en Amazon SageMaker AI (AWS entrada del blog).

Creación de un conjunto de datos de ajuste

La calidad y la diversidad del conjunto de datos de ajuste fino son fundamentales para el rendimiento 
del modelo, la seguridad y la prevención de sesgos. Las siguientes son tres áreas críticas que se 
deben tener en cuenta al crear este conjunto de datos:

• El volumen se basa en un enfoque de ajuste

• Anotación de datos de un experto en el campo

• Diversidad del conjunto de datos

Como se muestra en la siguiente tabla, los requisitos de tamaño del conjunto de datos para el ajuste 
fino varían según el tipo de ajuste fino que se realice.

Fine-tuning estrategia Tamaño del conjunto de datos

Capacitación previa adaptada al dominio Más de 100 000 textos de dominio

Ajustes supervisados Más de 10.000 pares etiquetados
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Refuerzo del aprendizaje a partir de la retroalim 
entación humana

Más de 1000 pares de preferencias de expertos

Puede usar AWS GlueAmazon EMR y Amazon SageMaker  Data Wrangler para automatizar 
el proceso de extracción y transformación de datos a fin de conservar un conjunto de datos de 
su propiedad. Si no puede conservar un conjunto de datos lo suficientemente grande, puede 
descubrirlos y descargarlos directamente en su propia cuenta. Cuenta de AWS AWS Data Exchange
Consulte a su asesor legal antes de utilizar cualquier conjunto de datos de terceros.

Los anotadores expertos con conocimientos en el campo, como médicos, biólogos y químicos, 
deberían formar parte del proceso de conservación de datos para incorporar los matices de los datos 
médicos y biológicos en el resultado del modelo. Amazon SageMaker Ground Truth proporciona una 
interfaz de usuario de bajo código para que los expertos anoten el conjunto de datos.

Un conjunto de datos que represente a la población humana es esencial para que la sanidad y las 
ciencias de la vida ajusten los casos de uso a fin de evitar sesgos y reflejar los resultados del mundo 
real. AWS Glue las sesiones interactivas o las instancias de Amazon SageMaker Notebook ofrecen 
una forma eficaz de explorar conjuntos de datos de forma iterativa y ajustar las transformaciones 
mediante el uso de cuadernos. Jupyter-compatible Las sesiones interactivas le permiten trabajar 
con una variedad de entornos de desarrollo integrado (IDE) populares en su entorno local. Como 
alternativa, puedes trabajar con AWS Glue o con los blocs de notas de Amazon SageMaker Studio a 
través del Consola de administración de AWS.

Fine-tuning el modelo

AWS ofrece servicios como Amazon SageMaker AI y Amazon Bedrock, que son cruciales para el 
éxito de los ajustes.

SageMaker La IA es un servicio de aprendizaje automático totalmente gestionado que ayuda a 
los desarrolladores y científicos de datos a crear, entrenar e implementar modelos de aprendizaje 
automático con rapidez. Entre las tres funciones útiles de la SageMaker IA para realizar ajustes, se 
incluyen las siguientes:

• SageMakerCapacitación: una función de aprendizaje automático totalmente gestionada que le 
ayuda a entrenar de manera eficiente una amplia gama de modelos a escala
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• SageMaker JumpStart— Una capacidad que se basa en los trabajos de SageMaker formación 
para proporcionar modelos previamente entrenados, algoritmos integrados y plantillas de 
soluciones para las tareas de aprendizaje automático

• SageMaker HyperPod— Una solución de infraestructura diseñada específicamente para la 
formación distribuida de modelos básicos y LLM

Amazon Bedrock es un servicio totalmente gestionado que proporciona acceso a modelos básicos 
de alto rendimiento a través de una API, con funciones integradas de seguridad, privacidad y 
escalabilidad. El servicio ofrece la capacidad de ajustar varios modelos fundamentales disponibles. 
Para obtener más información, consulte los modelos y regiones compatibles para obtener más 
información sobre los ajustes y la formación previa continua en la documentación de Amazon 
Bedrock.

Al abordar el proceso de ajuste con cualquiera de los dos servicios, tenga en cuenta el modelo base, 
la estrategia de ajuste y la infraestructura.

Elección del modelo base

Closed-source los modelos, como Anthropic Claude, Meta Llama y Amazon Nova, ofrecen un 
sólido rendimiento listo para usar con un cumplimiento gestionado, pero limitan la flexibilidad de 
ajuste a las opciones compatibles con los proveedores, como las API administradas, como Amazon 
Bedrock. Esto limita la capacidad de personalización, especialmente en los casos de uso de la 
sanidad regulados. Por el contrario, los modelos de código abierto, como Meta Llama, proporcionan 
control y flexibilidad totales en todos los servicios de SageMaker IA de Amazon, lo que los hace 
ideales cuando necesitas personalizar, auditar o adaptar en profundidad un modelo a tus requisitos 
específicos de datos o flujo de trabajo.

Fine-tuning estrategia

El ajuste de instrucciones simples se puede realizar mediante la personalización del modelo Amazon 
Bedrock o Amazon SageMaker JumpStart. Los enfoques PEFT complejos, como LoRa o los 
adaptadores, requieren trabajos de SageMaker formación o una función de ajuste personalizada 
en Amazon Bedrock. La formación distribuida para modelos muy grandes está respaldada por. 
SageMaker HyperPod
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Escalabilidad y control de la infraestructura

Los servicios totalmente gestionados, como Amazon Bedrock, minimizan la administración de 
la infraestructura y son ideales para las organizaciones que priorizan la facilidad de uso y el 
cumplimiento. Semi-managed opciones como, por ejemplo SageMaker JumpStart, ofrecen cierta 
flexibilidad con menos complejidad. Estas opciones son adecuadas para la creación rápida de 
prototipos o cuando se utilizan flujos de trabajo prediseñados. Los trabajos de SageMaker formación 
vienen acompañados de un control y una personalización HyperPod totales, pero estos requieren 
más experiencia y son ideales cuando se necesita escalar para grandes conjuntos de datos o si se 
requieren procesos personalizados.

Supervisión de modelos ajustados

En el sector de la salud y las ciencias de la vida, la supervisión de los ajustes de la LLM requiere 
el seguimiento de varios indicadores clave de rendimiento. La precisión proporciona una medida 
de referencia, pero debe equilibrarse con la precisión y la memoria, especialmente en aplicaciones 
en las que las clasificaciones erróneas tienen consecuencias importantes. F1-score Esto ayuda 
a abordar los problemas de desequilibrio de clases que pueden ser comunes en los conjuntos de 
datos médicos. Para obtener más información, consulte la sección Evaluación LLMs de aplicaciones 
sanitarias y de ciencias de la vida de esta guía.

Las métricas de calibración ayudan a garantizar que los niveles de confianza del modelo coincidan 
con las probabilidades del mundo real. Las métricas de imparcialidad pueden ayudarle a detectar 
posibles sesgos en diferentes grupos demográficos de pacientes.

MLflow es una solución de código abierto que puede ayudarle a realizar un seguimiento de los 
experimentos de ajuste. MLflow es compatible de forma nativa con Amazon SageMaker AI, lo que 
le ayuda a comparar visualmente las métricas de las sesiones de entrenamiento. Para ajustar los 
trabajos en Amazon Bedrock, las métricas se transmiten a CloudWatch Amazon para que pueda 
visualizarlas en la consola. CloudWatch
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Elegir un enfoque de PNL para la atención médica y las 
ciencias de la vida
Enfoques generativos de IA y PNL para la salud y las ciencias de la vidaEn la sección se describen 
los siguientes enfoques para abordar las tareas de procesamiento del lenguaje natural (PNL) en 
aplicaciones sanitarias y de ciencias de la vida:

• Uso de Amazon Comprehend Medical

• Combinación de Amazon Comprehend Medical con un máster en un flujo de trabajo de 
recuperación aumentada (RAG)

• Uso de un LLM ajustado

• Uso de un flujo de trabajo RAG

Al evaluar las limitaciones conocidas de los LLM para las tareas del ámbito médico y su caso de 
uso, puede elegir el enfoque que mejor se adapte a su tarea. El siguiente árbol de decisiones puede 
ayudarte a elegir un enfoque de LLM para tu tarea de PNL médica:
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En el diagrama, se muestra el siguiente flujo de trabajo:

1. Para los casos de uso de la salud y las ciencias de la vida, identifique si la tarea de la PNL 
requiere un conocimiento específico del dominio. Según sea necesario, coordínese con expertos 
en la materia (PYMES).

2. Si puede utilizar un LLM general o un modelo que se haya formado con conjuntos de datos 
médicos, utilice un modelo básico disponible en Amazon Bedrock o el LLM previamente 
entrenado. Para obtener más información, consulte la sección Cómo elegir un LLM de esta guía.

3. Si las capacidades de detección de entidades y vinculación de ontologías de Amazon 
Comprehend Medical se adaptan a su caso de uso, utilice las API de Amazon Comprehend 
Medical. Para obtener más información, consulte la sección Uso de Amazon Comprehend Medical
de esta guía.

4. A veces, Amazon Comprehend Medical tiene el contexto necesario, pero no es compatible con 
su caso de uso. Por ejemplo, es posible que necesite diferentes definiciones de entidades, reciba 
un número abrumador de resultados, necesite entidades personalizadas o necesite una tarea 
de PNL personalizada. Si este es el caso, utilice un enfoque RAG para consultar el contexto en 
Amazon Comprehend Medical. Para obtener más información, consulte la sección Combinación 
de Amazon Comprehend Medical con modelos lingüísticos de gran tamaño de esta guía.

5. Si dispone de una cantidad suficiente de datos fiables, ajuste un LLM existente. Para obtener más 
información, consulte la sección Enfoques de personalización de esta guía.

6. Si los otros enfoques no cumplen con los objetivos médicos de su tarea de PNL, implemente una 
solución RAG. Para obtener más información, consulte la sección Enfoques de personalización de 
esta guía.

7. Después de implementar la solución RAG, evalúe si las respuestas generadas son precisas. 
Para obtener más información, consulte la sección Evaluación LLMs de aplicaciones sanitarias 
y de ciencias de la vida de esta guía. Es habitual empezar con un modelo de Amazon Titan Text 
Embeddings o un modelo de transformador de oraciones general, como all-. MiniLM-L6-v2 Sin 
embargo, debido a la falta de contexto del dominio, es posible que estos modelos no capten la 
terminología médica del texto. Si es necesario, considere los siguientes ajustes:

a. Evalúe otros modelos de incrustación

b. Fine-tune el modelo de incrustación con conjuntos de datos de dominios específicos
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Consideraciones sobre la madurez empresarial

La madurez empresarial es fundamental a la hora de adaptar las soluciones LLM a las aplicaciones 
de sanidad y ciencias de la vida. Estas organizaciones se enfrentan a distintos niveles de 
complejidad a la hora de implementar los LLM, según sus criterios de aceptación. Con frecuencia, las 
organizaciones que carecen de AI/ML recursos invierten en el apoyo de los contratistas para crear 
soluciones de LLM. En estas situaciones, es importante entender las siguientes desventajas:

• Alto rendimiento a un coste y un mantenimiento elevados: es posible que necesite una solución 
compleja que incluya LLM personalizados o ajustados con precisión para cumplir con los 
estrictos estándares de rendimiento. Sin embargo, esto conlleva mayores costes y requisitos 
de mantenimiento. Es posible que necesite contratar recursos especializados o asociarse con 
contratistas para mantener estas sofisticadas soluciones. Esto puede retrasar el desarrollo.

• Buen rendimiento a un bajo coste y mantenimiento: también puede que descubras que servicios 
como Amazon Bedrock o Amazon Comprehend Medical ofrecen un rendimiento aceptable. Si 
bien estos LLM o enfoques pueden ofrecer resultados perfectos, estas soluciones suelen ofrecer 
resultados consistentes y de alta calidad. Estas soluciones son de menor costo y reducen la carga 
de mantenimiento. Esto puede acelerar el desarrollo.

Si un enfoque más simple y de menor costo ofrece de manera consistente resultados de alta calidad 
que cumplen con sus criterios de aceptación, considere si el aumento del rendimiento compensa el 
costo, el mantenimiento y el tiempo. Sin embargo, si la solución más sencilla está muy por debajo 
del rendimiento objetivo y si su organización carece de la capacidad de inversión necesaria para 
soluciones complejas y sus requisitos de mantenimiento, considere la posibilidad de posponer el AI/
ML desarrollo hasta que haya más recursos o soluciones alternativas disponibles.

Además, para cualquier solución de PNL médica que se base en un LLM, le recomendamos que 
realice una supervisión y una evaluación continuas. Evalúe los comentarios de los usuarios a lo 
largo del tiempo e implemente evaluaciones periódicas para asegurarse de que la solución sigue 
cumpliendo sus objetivos empresariales.
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Evaluación LLMs de aplicaciones sanitarias y de ciencias de 
la vida

En esta sección se ofrece una visión general completa de los requisitos y las consideraciones para 
evaluar modelos lingüísticos extensos (LLMs) en los casos de uso de la sanidad y las ciencias de la 
vida.

Es importante utilizar datos básicos y comentarios de las pymes para mitigar los sesgos y validar la 
precisión de la respuesta generada por la LLM. En esta sección se describen las mejores prácticas 
para recopilar y conservar los datos de formación y pruebas. También le ayuda a implementar 
barreras y a medir el sesgo y la imparcialidad de los datos. También analiza las tareas médicas 
más comunes del procesamiento del lenguaje natural (PNL), como la clasificación de textos, el 
reconocimiento de entidades nombradas y la generación de textos, y las métricas de evaluación 
asociadas a ellas.

También presenta los flujos de trabajo para realizar la evaluación del LLM durante la fase de 
experimentación de la formación y la fase de posproducción. El monitoreo de modelos y las 
operaciones de LLM son elementos importantes de este proceso de evaluación.

Datos de entrenamiento y pruebas para tareas de PNL médica

Las tareas de la PNL médica suelen utilizar corpus médicos (por ejemplo PubMed) o información 
del paciente (como las notas sobre las visitas de los pacientes a la clínica) para clasificar, resumir y 
generar información. El personal médico, como los médicos, los administradores de atención médica 
o los técnicos, varía en cuanto a experiencia y puntos de vista. Debido a la subjetividad entre este 
personal médico, los conjuntos de datos de formación y pruebas más pequeños representan un 
riesgo de sesgo. Para mitigar este riesgo, recomendamos las siguientes prácticas recomendadas:

• Cuando utilice una solución LLM previamente entrenada, asegúrese de disponer de una cantidad 
adecuada de datos de prueba. Los datos de las pruebas deben parecerse mucho a los datos 
médicos reales. Según la tarea, puede oscilar entre 20 y más de 100 registros.

• Al afinar un LLM, recopile un número suficiente de registros etiquetados (veraces) de diversos 
ámbitos SMEs de la medicina objetivo. Un punto de partida general son al menos 100 registros 
de alta calidad. Sin embargo, dada la complejidad de la tarea y sus criterios de aceptación de la 
precisión, es posible que se necesiten más registros.

Datos de entrenamiento y pruebas 40



AWS Orientación prescriptiva Uso de Amazon Comprehend Medical y LLM para la atención médica 
y las ciencias de la vida

• Si es necesario para su caso de uso médico, implemente barreras y mida el sesgo y la 
imparcialidad de los datos. Por ejemplo, asegúrese de que el LLM evite los diagnósticos erróneos 
debidos a los perfiles raciales de los pacientes. Para más información, consulte la sección
Seguridad y barandas de esta guía.

Muchas empresas de investigación y desarrollo de la IA, como Anthropic, ya han incorporado 
barreras en sus modelos básicos para evitar la toxicidad. Puede utilizar la detección de toxicidad 
para comprobar las indicaciones de entrada y las respuestas de salida. LLMs Para obtener más 
información, consulte Detección de toxicidad en la documentación de Amazon Comprehend y 
consulte Guardrails en la documentación de Amazon Bedrock.

En cualquier tarea de IA generativa, existe el riesgo de alucinaciones. Puedes mitigar este riesgo 
realizando tareas de PNL, como la clasificación. También puede utilizar técnicas más avanzadas, 
como las métricas de similitud de texto. BertScorees una métrica de similitud de texto que se 
utiliza habitualmente. Para obtener más información sobre las técnicas que puede utilizar para 
mitigar las alucinaciones, consulte Una encuesta exhaustiva sobre las técnicas de mitigación de las 
alucinaciones en modelos lingüísticos extensos.

Métricas para las tareas médicas de PNL

Puede crear métricas cuantificables después de establecer los datos básicos y las etiquetas 
proporcionadas por las pymes para la formación y las pruebas. Comprobar la calidad mediante 
procesos cualitativos, como las pruebas de stress y la revisión de los resultados del LLM, es útil para 
un desarrollo rápido. Sin embargo, las métricas actúan como puntos de referencia cuantitativos que 
respaldan las futuras operaciones de LLM y actúan como puntos de referencia de rendimiento para 
cada versión de producción.

Entender la tarea médica es fundamental. Por lo general, las métricas se asignan a una de las 
siguientes tareas generales de la PNL:

• Clasificación del texto: el LLM clasifica el texto en una o más categorías predefinidas, según la 
solicitud de entrada y el contexto proporcionado. Un ejemplo es clasificar una categoría de dolor 
mediante una escala de dolor. Algunos ejemplos de métricas de clasificación de textos son:

• Precisión

• Precisión, también conocida como macroprecisión

• Recuperación, también conocida como recuperación macroscópica
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• Puntuación F1, también conocida como puntuación macro F1

• ¡Pérdida de Hamming

• Reconocimiento de entidades con nombre (NER): también conocido como extracción de texto, 
el reconocimiento de entidades con nombre es el proceso de localizar y clasificar las entidades 
nombradas que se mencionan en un texto no estructurado en categorías predefinidas. Un ejemplo 
es extraer los nombres de los medicamentos de los registros de los pacientes. Algunos ejemplos 
de métricas de NER incluyen:

• Precisión

• Precisión

• Exhaustividad

• Puntuación de F1

• Pérdida de Hamming

• Generación: el LLM genera texto nuevo procesando el mensaje y el contexto proporcionado. La 
generación incluye tareas de resumen o tareas de respuesta a preguntas. Algunos ejemplos de 
métricas de generación son:

• Suplente orientado al retiro del mercado para la evaluación de Gisting (ROUGE)

• Métrica para la evaluación de la traducción con Explicit (METEOR) ORdering

• Estudiante de evaluación bilingüe (BLEU) (para traducciones)

• Distancia entre cuerdas, también conocida como similitud de coseno
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Preguntas frecuentes sobre casos de uso de la sanidad y las 
ciencias de la vida
Las siguientes son preguntas frecuentes relacionadas con el uso de Amazon Comprehend Medical 
LLMs o para tareas de PNL médicas.

¿Cómo elijo entre Amazon Comprehend Medical y un LLM?

Si su tarea consiste en detectar entidades médicas en su texto médico, consulte la documentación 
de Amazon Comprehend Medical para saber qué entidades médicas se pueden extraer y si alguna 
de las ontologías aborda su caso de uso. Si no es así, considere la posibilidad de utilizar un LLM. 
Para obtener más información, consulte Casos de uso de Amazon Comprehend Medical y Casos de 
uso de un LLM en esta guía.

¿Cómo puedo proporcionar los resultados de Amazon 
Comprehend Medical a un LLM?

Puede incorporar los resultados de Amazon Comprehend Medical como contexto en sus solicitudes 
de LLM. Esto proporciona conocimientos y terminología médicos adicionales al LLM. El contexto 
proporcionado puede mejorar el desempeño del LLM en tareas como el reconocimiento de 
entidades, el resumen o la respuesta a preguntas. La guía proporciona varios ejemplos de cómo 
estructurar las indicaciones con los resultados de Amazon Comprehend Medical. Para obtener 
más información, consulte la sección Combinación de Amazon Comprehend Medical con modelos 
lingüísticos de gran tamaño de esta guía.

¿Cuáles son algunas de las mejores prácticas a la hora de utilizar 
Amazon Comprehend Medical LLMs con?

Te recomendamos que utilices las puntuaciones de confianza de Amazon Comprehend Medical 
para filtrar o priorizar las entidades según tus indicaciones. También es importante evaluar su 
rendimiento en función de sus datos específicos y validar que las definiciones de las entidades 
se ajusten a sus requisitos. La combinación de Amazon Comprehend Medical con fuentes de 
conocimiento específicas del dominio puede mejorar aún más el rendimiento del LLM. Para obtener 
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más información, consulte la sección Mejores prácticas para usar Amazon Comprehend Medical en 
un flujo de trabajo de RAG de esta guía.

¿Debo utilizar un LLM médico previamente formado o ajustar un 
LLM general para mi caso de uso en el sector de la salud?

La decisión depende de sus requisitos específicos y de la disponibilidad de datos de formación 
de alta calidad. Un médico previamente formado LLMs puede ser un buen punto de partida. Sin 
embargo, es posible que aún tengas que ajustarlos con los datos específicos de tu dominio. Si tienes 
suficientes datos etiquetados, ajustar un LLM general puede ser una opción viable. Para obtener más 
información, consulte Cómo elegir un LLM y Elegir un enfoque de PNL para la atención médica y las 
ciencias de la vida en esta guía.

¿Cómo puedo evaluar el desempeño de las tareas médicas LLMs 
de PNL?

Recomendamos utilizar métricas cuantitativas, como la exactitud, la precisión, la recuperación y la 
puntuación F1 para las tareas de clasificación de textos y reconocimiento de entidades nombradas. 
Puede utilizar ROUGE y METEOR para tareas de generación de texto. Es importante contar con 
datos fiables sobre el terreno etiquetados por expertos en la materia e implementar procesos para 
monitorear el rendimiento de los modelos a lo largo del tiempo. Para obtener más información, 
consulte la sección Evaluación LLMs de aplicaciones sanitarias y de ciencias de la vida de esta guía.

¿Cuáles son las ventajas y desventajas entre las soluciones LLM 
de alta y baja complejidad?

Ajustar un LLM o crear un LLM personalizado son soluciones muy complejas. Estos enfoques 
pueden mejorar el rendimiento, pero conllevan costos y requisitos de mantenimiento más altos. 
Las soluciones más sencillas, como el uso de Amazon Comprehend Medical LLMs o de Amazon 
Comprehend Medical, pueden ofrecer un rendimiento aceptable con costes más bajos y ciclos de 
desarrollo más rápidos. Sin embargo, es posible que estos enfoques no cumplan con los estrictos 
requisitos de precisión en algunos casos de uso. Para obtener más información, consulte la sección
Consideraciones sobre la madurez empresarial de esta guía.

¿Debo utilizar un LLM médico previamente formado o ajustar un LLM general para mi caso de uso en el 
sector de la salud?
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Próximos pasos y recursos
Esta guía le ayuda Servicios de AWS a automatizar la PNL médica y las tareas de IA generativa 
para aplicaciones del mundo real en entornos de producción. Describe cómo puede utilizar Amazon 
Comprehend Medical, LLMs con el respaldo de Amazon Bedrock, con formación LLMs médica previa 
o con LLMs ajustes precisos para lograr sus objetivos empresariales de salud y ciencias de la vida. 
En esta guía se describen las ventajas y limitaciones de los siguientes enfoques:

• Uso de Amazon Comprehend Medical de forma independiente

• Proporcionar los resultados de Amazon Comprehend Medical a un LLM

• Utilizar un LLM general previamente entrenado o un LLM médico en un enfoque de generación 
aumentada de recuperación (RAG)

• Perfeccionar un LLM general o un LLM médico

Utilice el árbol de decisiones y las consideraciones sobre la madurez empresarial de esta guía para 
elegir entre estos enfoques en función del nivel de madurez de su organización. AI/ML Aunque 
Amazon Comprehend Medical y Amazon LLMs Bedrock ofrecen potentes capacidades, solo 
tienen éxito si se implementan y evalúan adecuadamente. Utilice la información y las métricas de 
evaluación que se describen en esta guía para validar el rendimiento de la solución.

Para los próximos pasos, recomendamos que los administradores de TI, los arquitectos y los líderes 
técnicos del sector sanitario colaboren con AI/ML los profesionales para identificar su tarea médica 
relacionada con la PNL. Utilice esta guía para elegir una ruta de desarrollo y, a continuación, utilice 
las funciones Servicios de AWS y funciones adecuadas para implementar con éxito una solución 
automatizada. AWS

AWS recursos

• Documentación médica de Amazon Comprehend Medical:

• Guía para desarrolladores

• Referencia de la API

• Documentación de Amazon Bedrock

• Evaluación del modelo Amazon Bedrock

• Perfeccionamiento en Amazon Bedrock
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• Ajuste un modelo en Amazon AI SageMaker

• Amazon SageMaker Ground Truth

• Amazon Comprehend: detección de toxicidad

• AWS Socios con competencias sanitarias

Otros recursos de

• Tabla de clasificación de Open Medical-LLM

• Una encuesta sobre modelos lingüísticos extensos para el cuidado de la salud: desde los datos, la 
tecnología y las aplicaciones hasta la responsabilidad y la ética

• Los modelos lingüísticos extensos son malos codificadores médicos: comparación de la consulta 
de códigos médicos

• De principiante a experto: modelar el conocimiento médico en general LLMs
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de futuras actualizaciones, puede suscribirse a las notificaciones RSS.

Cambio Descripción Fecha

Nuevas secciones Hemos añadido la sección 
sobre cómo ajustar los 
modelos lingüísticos de gran 
tamaño en el sector sanitario 
y la sección de ingeniería 
rápida.

5 de diciembre de 2025

Publicación inicial — 16 de diciembre de 2024

48

https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/generative-ai-nlp-healthcare.rss
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/fine-tuning.html
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/fine-tuning.html
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/fine-tuning.html
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/fine-tuning.html
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/llms.html#llm-customization-prompt-engineering
https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/generative-ai-nlp-healthcare/llms.html#llm-customization-prompt-engineering


AWS Orientación prescriptiva Uso de Amazon Comprehend Medical y LLM para la atención médica 
y las ciencias de la vida

Las traducciones son generadas a través de traducción automática. En caso de conflicto entre la 
traducción y la version original de inglés, prevalecerá la version en inglés.
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