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Modelos computacionales para la caracterizacion de estados mentales

alterados

Hoy en dia, la mayoria de las areas profesionales usan las Ciencias de la Compu-
tacion (CS) como uno de sus fundamentales componentes. En muchas actividades,
la penetracion de tecnologias heredadas de las CS son imprescindibles, no solo para
generar alta competencia, sino porque proponen avances disruptivos e imposibles
de alcanzar sin estas. La inteligencia artificial probablemente sea el area de CS que
mayor avanzé en la ultima década, dentro de la inteligencia artificial los sistemas
que usan recursos de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) son incontables. El
abanico donde las herramientas de NLP cumplen un rol protagénico es muy amplio.
En particular, son fuertemente usadas para cuantificar diversos atributos, no sélo
sobre qué estd hablando un mensaje sino sobre la intencién y el estado del sujeto
que lo produce.

En este trabajo construimos y usamos herramientas de NLP para caracterizar
los estados mentales alterados a través del discurso como privilegiada ventana a la
mente. A partir de este marco de trabajo, aplicamos distintas técnicas y definimos
algoritmos que nos permiten modelar las propiedades particulares de cada alteracion.
Para validar el marco aplicamos esta estrategia en diferentes casos.

En el capitulo de estados mentales alterados por patologias, estudiamos diferen-
tes casos. En primer lugar encontramos que el discurso de pacientes con esquizofrenia
se ve alterado y que esta alteracién es capturada por nuestro algoritmo de coheren-
cia. Nuestro algoritmo mide como se vinculan semanticamente frases sucesivas. En
el caso de los sujetos patologicos, observamos que estos tienen un nivel de coherencia
medio inferior al del grupo control y a su vez presentan disrupciones mas pronun-
ciadas. Como continuacién de este caso, estudiamos sujetos prodrémicos de psicosis
por esquizofrenia, es decir sujetos que ain no presentan sintomas pero pertenecen
a un grupo de riesgo de generarla. En este estudio vemos que analizando los niveles

de coherencia podemos, aplicando un algoritmo de aprendizaje automético en un



contexto de validacién cruzada, distinguir cudles sujetos en el futuro desarrollaran
psicosis por esquizofrenia y cudles no. Otro caso de estudio es el de sujetos bipola-
res. En este caso vemos como la valencia del lenguaje, en términos de positividad
y negatividad del uso de palabras, diferencia los sujetos patoldgicos. Usado la mis-
ma estrategia de aprendizaje supervisado, encontramos que podemos clasificar con
buen nivel de performance entre los dos grupos. Por tltimo, estudiamos el uso de
herramientas de NLP y de aprendizaje automéatico de una perspectiva ortogonal a la
anterior. Creamos un modelo que nos permite seleccionar qué sujetos son aptos para
un tratamiento psicofarmacolégico con psilocibina para depresion crénica y cuéles
no. De esta manera mejoramos los valores de sensibilidad del tratamiento creando
un test de susceptibilidad basado en herramientas de NLP disminuyendo la masa de
sujetos intervenidos con resistencia al tratamiento.

Luego de estudiar los estados mentales alterados por patologias, trabajamos en
dos casos de estudio de mentes alteradas por intoxicaciones farmacologicas. En este
capitulo, medimos los efectos de un experimento con MDMA y con LSD donde
caracterizamos los efectos en el lenguaje a partir de modelos computacionales.

Como tltimo escenario, estudiamos como cambios endocrinos impactan en el
lenguaje, modelando cuantitativamente con herramientas de NLP, cémo afectan
estos cambios en el lenguaje.

Teniendo en cuenta los casos de estudios, esta tesis pone evidencia sobre cémo
los métodos computacionales de NLP sumados a técnicas de aprendizaje automatico
son una herramienta 1util y novedosa para estudiar el lenguaje. Particularmente en
un escenario donde este se ve afectado producto de las alteraciones que subyacen a
su productor: la mente.

PALABRAS CLAVES: estados mentales alterados, aprendizaje automatico, pro-

cesamiento del lenguaje natural, coherencia discursiva, inteligencia artificial



Computational models for the characterization of altered mental states

Nowadays, most professional areas use Computer Science (CS) as fundamental
components. In many activities, the penetration of technologies inherited from CS
are essential, not only to generate high competition but the CS allow to achieve
disruptive advances. Artificial intelligence is probably the CS area that has developed
more than any in the last decade, within artificial intelligence systems that use
Natural Language Processing (NLP) resources are countless. The applications areas
where the NLP tools play a leading role is very broad. In particular, they are strongly
used to quantify different speech characteristics, not only what a message is talking
about, but also the intention and state of the subject that produces it.

In this work, we build and use NLP tools to characterize altered mental sta-
te, using the speech as window to the mind. We tested this approach in different
scenarios.

In the chapter altered mental state by pathologies, we study three different cases.
First, we measured the incoherence level in schizophrenia patients and we built a
model that allow to sort subjects between control subjects and patients. In the
second case, we tested the coherence method in high risk patients of psychosis by
schizophrenia. In this case we found that we could sort between those subjects that
are going to convert to schizophrenic before they do it. Then we analyze subjects with
bipolar disorder and we built a model to classify between patients or control subject.
As last case of this chapter, we built a system that it measures the probability that
a particular subject has to respond to a psychopharmacology treatment.

In the chapter, altered mental state by drug intoxications, we tested our approach
in two different experiment. The first one, we replicated the results in a previous
study with MDMA in a new cohort. Then we study in a small experiment the effect
of the LSD in speech.

In the chapter, altered mental state by endocrine system. We quantified the effect

of some hormones in two scenarios: the menstrual cycle and in pregnancy.



In this thesis, we developed new NLP tools and we combined them with machine
learning methods to build models that characterize the alterations of mental states
in different scenarios.

KEY WORDS: altered mental states, machine learning, natural language pro-

cessing, discursive coherence, artificial intelligence
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1. INTRODUCCION

La mente, la relacion con la materia y sus conflictos justificaron incontables
teorfas a lo largo de la historia de la cultura [1]. Sin embargo, en las ciencias natu-
rales, la batalla entre materialistas e idealistas terminé hace tiempo y se arribé a
un amplio consenso sobre practicas correctas de ciencia basadas en la observacion,
experimentacion y replicacién [2,3] . Eludiendo entonces, las infinitas preguntas fi-
loséficas que surgen a partir del concepto de la mente, en esta tesis abordamos el
estudio de los estados mentales desde una perspectiva cientifica, pragmatica usando

modelos computacionales.

Tras superar histéricamente los esquemas descriptivos dualistas donde la separa-
cién de mente y cerebro aun estaba en duda [1], el colectivo de las ciencias naturales
ha avanzando, en los ultimos anos, en el conocimiento de este binomio complejo
autoorganizado [4,5]. Sin embargo, coexisten dos modos de estudios contrapuestos

que no logran converger en un modelo integrativo de la mente.

Desde una perspectiva bottom up se intenta contribuir al entendimiento del cere-
bro/mente desde propiedades de las neuronas, como por ejemplo la dindmica de los
canales iénicos [6], fundamentales para el funcionamiento de las células del cerebro,
pasando por escalas fisicas mas grandes donde se modelan las membranas de las
células [7], experimentos donde células enteras son modeladas [8] hasta modelos de
cémo fluye la informacién en redes complejas [9,/10]. Esta perspectiva, contribuye
enormemente y es pieza fundamental de la neurociencias sin embargo aun se encuen-
tra muy lejos de poder modelar fenémenos grandes de la 6rbita comportamental o

cultural de los sujetos.

En el otro extremo, se encuentra una estrategia, que podriamos definir como top

down, donde otros jugadores avanzan experimentalmente con metodologias contra-
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puestas y con nuevas preguntas. La psicologia experimental se ubica de este lado,
donde se estudian preguntas de comportamiento y procesos cognitivos de mas al-
to nivel ( [11H13] entre otros). Si bien existen modelos validados y usados de esta
perspectiva, tampoco es completa y no alcanza para describir un modelo integral
que le permita ir desde fenémenos comportamentales hasta procesos de activacion

neuronal.

Estos dos perspectivas incluso se involucran en los mismos casos de estudios. Si
un sujeto toma una droga en particular, por ejemplo MDMA, podemos entender que
sucede farmacolégicamente [14], se puede modelar bien la relacién de afinidad con
determinados receptores [15] , incluso modelar la distribucién de receptores segin
areas del cerebro [16], la biodisponibilidad de la molécula etc. A su vez, podemos
describir con cierta precision los cambios psicoldgicos del sujeto, los cambios com-
portamentales, el estado de dnimo, etc [17-20]. Sabemos que esos cambios mentales
se producen debido a que el cerebro se encuentra en un estado distinto por la in-
teraccion farmacoldgica, pero no podemos describir ni predecir con un solo modelo
fenémenos de la dérbita neuronal y el cambio del estado mental o de conciencia

alterada.

En general, exceptuando algunos procesos donde se pueden unir estos dos mun-
dos, por ejemplo, la tarea de reconocer una cara es medida en la activaciéon de una

sola neurona [21], la neurociencia aun esta lejos de tener un modelo integrativo.

Una diferencia sustancial de las dos estrategias es que la segunda, al menos una
gran parte de esta, usa como metodologia de estudio herramientas menos objetivas
que la otra, pues la psicologia cognitiva, como disciplina fundamental, se acerca a la
mente mayormente a través de sus producciones subjetivas y no se su sustento cere-
bral, como si lo hacen otras disciplinas como la biologia molecular, electrofisiologia,
etc. Por ejemplo, diversos protocolos psicolégicos usan como dato las respuestas de
los pacientes a percepciones introspectivas. En algunos casos, incluso el experimen-

tador tras registrar la respuesta del paciente, debe cuantificarla en una escala a



partir de ciertas reglas, aportando nuevamente su subjetividad. Esta caracteristica
no convierte a este enfoque en ciencia menos util o valida por el contrario, solo exi-
gen en la creacién y diseno de protocolos que permiten tomar muestras validando

hipdtesis complejas, que luego resulten reproducibles.

Sin embargo, aceptando la tesis de Alan Turing [22], podriamos modelar la mente
como un proceso computable independientemente de su intangibilidad y la de sus
producciones. Teniendo en cuenta esto, la perspectiva aportada desde las ciencias
de la computacién a la neurociencia cognitiva puede ser y progresivamente lo es,
enorme, pues aporta métodos objetivos y cuantitativos complementando un area
con una gran porcion de andlisis cualitativo. Esta perspectiva es usada a lo largo de

esta tesis.

Los modelos computacionales pueden tomar distintas producciones de la mente
como entrada pues no existe una tnica produccién a modelar sino diversas. Cada una
permite caracterizar la mente desde angulos distintos y a si ha avanzado el estudio de
los mismos, algunas de las producciones estudiadas ampliamente por la neurociencias
son: la toma de decisiones [23}-25], cémo aprenden y se ensenan los sujetos [26-32],
cémo se forman estrategias [33[34], cémo almacenan y evocan memoria [35,36],
céomo se integran diferentes productores de informacion construyendo la conciencia

y aspectos de la misma [37-40].

De todas las producciones posibles, en esta tesis usamos como ventana a la men-
te el lenguaje - el producto exclusivo de la mente humana (donde exclusivo nos
referimos a la capacidad de un lenguaje complejo [41]). Para estudiar el lenguaje
de los sujetos creamos y aprovechamos condiciones de alteraciones mentales para
poder entender los mecanismos y relaciones entre cerebro/mente y lenguaje siem-
pre modelando la fenomenologia a partir de modelos de inteligencia artificial. Es
decir, realizamos experimentos donde controlamos la alteracién mental de los suje-
tos participantes y obtenemos producciones de texto de los mismos como respuesta

a alguna consigna particular (por ejemplo, contar un sueno o relatar un recuerdo
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cercano). Luego basdndonos en la descripcién de la fenomenologia creamos modelos
basados en procesamiento del lenguaje natural y machine learning que nos permiten

caracterizar automaticamente la mente de los sujetos.

En las ultima década, los modelos de inteligencia artificial han crecido sin lugar
a duda. Diversos factores contribuyeron a esto, sobre todo por uno fundamental, la
masiva disponibilidad de datos [42]. Gracias a la penetracién tecnoldgica de compu-
tadoras y teléfonos méviles con conexién a Internet, la poblacién todo los dias suma
mas productores de informacién que se registran en distintos bancos de datos, mu-
chos de esos publicos como algunas redes sociales. Segin la Unién Internacional de
Telecomunicaciones E] estima que 3200 millones de personas estaban conectadas a
Internet en 2015. A su vez, los distintos proveedores de servicios lanzan politicas don-
de permiten a los usuarios, no solo guardar informacién y compartirla sino también
anotarla o etiquetarla. Esto les permitié, a los grandes duenos de informacion, crear
repositorios de datos etiquetados con categorias, valoraciones etc, a partir del uso
ocioso de la gente en la red, inaugurando el concepto de Human Computation [43-48]
(por ejemplo, cuando subimos una foto y etiquetamos una cara, cuando jugamos a
un juego y describimos en texto una imagen, cuando proponemos una mejora en una
traduccién de un servicio de traduccién automatica, etc). Gracias a este fenémeno
de masificacion de acceso, aumento en la capacidad y el cambio de arquitecturas de
computo [49], y avances en teoria de modelos de aprendizaje automatico, un sin fin
de tareas que hace algunas décadas eran imposibles de abordar por una computado-
ra, hoy en dia son resueltas por algoritmos con niveles comparables, y en algunos

casos mejores, que los seres humanos [50-53].

Teniendo en cuenta estas dos caracteristicas actuales, la falta de técnicas cuan-
titativas computables sobre el lenguaje en ciertos ambitos de las neurociencias cog-

nitivas, y a su vez, el avance desde la ciencias de la computaciéon en inteligencia

L http:/ /www.internetlivestats.com/internet-users/



artificial con amplia disponibilidad de datos masivos, proponemos el siguiente obje-
tivo: Modelar, con herramientas de procesamiento del lenguaje natural y
aprendizaje automatico, los estados mentales a partir de transcripciones
del discurso de sujetos con mentes alteradas y asi mejorar la caracteriza-
cién mental de los sujetos con herramientas mas objetivas, cuantitativas
y computables. Para satisfacer el objetivo general planteamos 3 objetivos particu-
lares. Objetivo 1: Estudiar los casos donde la alteracién se producen por patologias
psiquiatricas. Logrando modelar con herramientas de procesamiento del lenguaje
natural e inteligencia artificial diferentes propiedades del lenguaje. Objetivo 2: Es-
tudiar los cambios en lenguaje en situaciones donde la alteracion mental se produce
por una interaccion farmacolégica conocida y controlada. Objetivo 3: Estudiar casos
donde diversos cambios endocrinos de situaciones naturales generan alteraciones en

el lenguaje medibles con modelos computacionales.

Estructura de la Tesis

La tesis esta organizada en 6 capitulos. El primero, la Introduccién, donde se
plantea el marco de trabajo y desarrollo de los trabajos luego expuestos.

El capitulo 2, Métodos, donde presentamos los diferentes métodos desarrollados
y usadas en la tesis. Primero describimos el algoritmo de coherencia desarrollado para
modelar alteraciones del discurso en pacientes con esquizofrenia (ver . Luego
presentamos un nuevo algoritmo de similitud seméntica de alta frecuencia y su uso
como modelo de word embedding (ver [2.2). A continuacién detallamos los distintos
modelos de andlisis de sentimiento usados a lo largo de la tesis (ver [2.3) y una
breve descripcién de métodos de andlisis de gramdticas (ver [2.4)). Posteriormente
presentamos un modelo basado en grafos del discurso que desarrollamos para medir
particularidades de sujetos con trastorno bipolar (ver . Para cerrar el capitulo
describimos los conceptos bdasicos usados de aprendizaje supervisado (ver [2.6) y

algunas herramientas estadisticas de correccién de multiples comparaciones usadas
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(ver 2.7).

El capitulo 3| Estados mentales alterados por patoldgicas, donde estudia-
mos distintos casos de estudios de sujetos con patologias psiquiatricas. Primero pre-
sentamos los resultados de estudiar pacientes esquizofrénicos (ver|3.1)) y presentamos
resultados de clasificacién automatica como asistencia al diagndstico, luego estudia-
mos una poblaciéon muy particular de sujetos de alto riesgo de desarrollar psicosis
con una metodologfa similar al caso anterior (ver [3.2). A continuacién, trabajamos
con sujetos con trastorno bipolar (ver donde también reportamos resultados de
clasificacion automatica. Para cerrar el capitulo proponemos un modelo para pre-

decir la susceptibilidad a un tratamiento psicofarmacolégico antes del mismo para

pacientes con depresién (ver [3.4)).

El capitulo[4, Estados mentales alterados por intoxicaciones farmacolégi-
cas, donde estudiamos dos casos de estudios de alteraciones en el discurso en sujetos
bajo efecto de dos drogas psicoactivas: MDMA y LSD. Para el caso de MDMA, re-
plicamos con una segunda cohorte el experimento presentado en [54] estudiando los
efectos de intercambiar los diferentes modelos entrenados en cada grupo de sujetos y
analizamos cuan reproducible son los resultados previos (ver . Luego estudiamos

los efectos en la emotividad en sujetos bajo el efecto de LSD (ver .

El capitulo [f, Estados mentales alterados por cambios endocrinos, donde
estudiamos como cambios endocrinos producen alteraciones cognitivas usando el
lenguaje como proxy. En este capitulo estudiamos dos casos. El primero, usamos
el ciclo menstrual como caso de estudio en una poblacién de usuarios de una red
social donde analizamos como el uso del lenguaje es afectado por los cambios en la
dindmica de concentracién de las diferentes hormonas (ver . Luego, el segundo
caso de estudio, estudiamos en las mismas condiciones anteriores, misma red social,
los cambios en el lenguaje pero estaba vez en sujetos embarazadas, donde entendemos

como esta condicion y la dindmica hormonal produce cambios medibles en el lenguaje

(ver [.2)).



El capitulo [6] donde discutimos los resultados reportados en la tesis analizando
las limitaciones y extensiones de lo encontrado. También presentamos las direcciones

de trabajo futuro de la linea de investigacion propuesta en esta tesis.



1. Introduccion




2. METODOS

A lo largo de esta tesis usamos distintos métodos y algoritmos, en este capitu-
lo se definen varios de ellos y se detallan particularidades de las implementacion

pertinentes.

2.1. Algoritmo de coherencia

La coherencia es un concepto lingiiistico definido no formalmente, por esto cuen-
ta con distintas versiones. Por ejemplo, la Real Academia Espanol la define como:
“Conexién, relacién o unién de unas cosas con otras. Estado de un sistema lingiiisti-
co o de un texto cuando sus componentes aparecen en conjuntos solidarios” E], el
diccionario de Cambridge lo define como “the situation when the parts of something
fit together in a natural or reasonable way” [}

Estas vagas e intuitivas nociones son usadas por la psiquiatria para describir
los pensamiento de sujetos psicoticos. Inspirados en esto, con una motivacién ex-
clusivamente pragmatica, nos propusimos crear, mediante un simple algoritmo, una
sesgada pero computable definicién de coherencia. Si bien nuestro algoritmo resulté
novedoso, profesionales de nuestra disciplina han aportado distintas interpretaciones
del concepto de coherencia y por lo tanto han implementado distintas mediciones.
Algunos trabajos destacados fueron desarrollados por Elvevag et al. en [55], y es-
pecialmente por Danielle McNamara en su libro Coh-metriz [56] y en otros traba-
jos [57,/58].

Nuestro algoritmo tiene como objetivo medir la coherencia semantica de un tex-

to usando las oraciones como unidades, buscamos de esta manera que encajen jun-

! http://dle.rae.es/?w=coherencia
2 http://dictionary.cambridge.org/dictionary /english /coherence
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tas de una manera razonable como se define en el diccionario de Cambridge. Para
lograr dicho propdsito necesitamos previamente contar con alguna representacion
estructurada de la semantica de una frase. Existen diferentes maneras de encontrar
representaciones estructuradas del lenguaje natural. En nuestro caso, como decidi-
mos estudiar las relaciones seménticas usamos una representaciéon vectorial (o word

embedding en ingles) del 1éxico.

Las representaciones vectoriales son modelos del lenguaje usados en procesa-
miento del lenguaje natural (NLP) donde las frases del vocabulario son asignadas a
vectores de niimeros reales. Por lo general, dichos modelos son generados con algo-
ritmos, que a partir de un corpus, generan una relacion entre palabras y vectores.
Estos métodos usan distintos familias de algoritmos para lograr el embedding. Algu-
nos métodos usan la co-ocurrencia de aparicién de palabras en documentos y luego
usan métodos de reduccién de dimensionalidad. Por ejemplo con Latent Semantic
Analysis (LSA) [59] se puede conseguir un embedding de palabras a partir de una
matriz de co-ocurrencia de palabras en documentos y posteriormente una reduccién
de dimensionalidad usando Singular Value Descomposition. Otros métodos se basan
en modelar con redes neuronales la probabilidad de aparicién de una palabra en
funcién a su contexto, una implementacién posible de esta politica es el algoritmo
Word2Vec |60] en sus distintas versiones. En resumen todos los modelos de word
embedding se encargan de aproximar la funcién de similitud semantica en un cor-
pus mediante el posicionamiento de palabras en un espacio de R"™, donde n es un
hiper parametro del modelo a decidir, teniendo en cuenta que distintos valores con-
dicionan al modelo de diferentes formas (un estudio de los efectos del tamano de la
dimensionalidad se puede ver en [61]). En la seccién presentamos un algoritmo

de representacién semantica desarrollado por nosotros.

Los modelos de word embedding tienen distintas propiedades relacionadas con la
posicién especial de los vectores. La caracteristica mas relevante que deben cumplir

es que dos palabras semanticamente relacionadas deben tener una representacion
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vectorial, que bajo cierta métrica, estos dos vectores estén cerca. Por ejemplo, LSA
usa la distancia coseno, es decir el angulo entre los dos vectores, como medida de
cercania de palabras. Esto quiere decir que dos palabras semanticamente relaciona-
das, como perro y gato, les corresponden dos vectores con distancia coseno pequena,
por otro lado, dos palabras no relacionadas semanticamente como gato y helicopte-
ro deben tener una mayor distancia coseno. Por supuesto todos estos métodos son
procedimientos que intentan modelar el espacio semantico del lenguaje natural, por
lo que no existe una tnica forma de medir validar un modelo, ni tampoco existen
garantias o cotas de los errores que estos modelos pudieran estar generando. Esta
caracteristicas no impiden que sean usados para modelar las relaciones semanticas
del lenguaje en diferentes ambitos. A demas de la propiedad de cercania semantica
y cercania vectorial, estos modelos a veces tienen otras propiedades: por ejemplo el
método Word2Vec ostenta poder capturar propiedades que permiten hacer aritméti-
ca semdntica, en [62] presentan el ejemplo que si se toman los vectores de rey y se le
restan el vector de hombre y se le suma el vector muger el vector resultante es muy

cercano al vector que representa el concepto reina.

Nuestro algoritmo de coherencia usa un modelo de word embedding ya entrenado.
Para evaluar la coherencia de un texto, realiza los siguientes pasos. El texto es
separado en frases. Por cada frase, se reemplazan las palabras por los vectores del
word embedding elegido y se promedian. De esta manera, por cada frase se obtiene
un vector que representa a la oraciéon original. Habiendo hecho este cambio, un texto
que consistia en una lista de frases, ahora es representado por una lista de vectores.
A partir de esta lista de vectores, calculamos dos series distintas, que llamamos:
coherencia de primer orden (COH; ) y coherencia de segundo orden (COH; ). La
COH, corresponde a la serie generada a partir de medir distancia coseno entre
vectores contiguos. La COH, representa a la distancia coseno entre vectores que
tienen otro vector en medio, es decir:

Si un texto 7' es representado por la siguiente lista de vectores:
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I can't think of them all o hand.
They were the ones | always
considered my best songs. They
were the ones | really wrote from

[I can’t think of them all o hand.]

[They were the ones | always consi

dered my best songs.] 5 [They were
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(2.1)

(2.2)

(2.3)

Teniendo definidas estas dos distribuciones, caracterizamos la coherencia de un

texto tomando medidas estadisticas de cada serie, como por ejemplo: media, me-

diana, minimo, maximos, desvio estandar y percentiles. La Figura (similar a la

presentada en [63] ) resumen el método de coherencia desde el texto hasta la creacién

de las dos distribuciones de coherencia.
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2.2. Twitter Semantic Similarity y su transformacion como

modelo de word embedding

Cada modelo de word embedding tiene distintas propiedades en funcién a diversos
factores como el corpus de entrenamiento, la definicién de distancia o similitud, etc.
Otra propiedad importante en varios de estos modelos, por ejemplo LSA, es que
una vez que se calcula la representacion semantica (y en el caso de este método es
computacionalmente costoso hacerlo), esta no puede ser modificada. Es decir, si se
quieren agregar documentos nuevos al corpus el célculo de la proyeccién al espacio
de R™ debe ser nuevamente calculado. Si bien este método es 1util y esta validado
de manera exitosa para diferentes tareas, no resulta el mejor método para estudiar
preguntas donde es necesario cambiar frecuentemente el corpus. Por eso, teniendo
en cuenta esta propiedad e inspirados en el algoritmo Google Semantic Distance [64]

creamos un nuevo método que llamamos Twitter Semantic Similarity (TSS).

TSS es un método de representacién de relaciones semanticas que usa Twitter
como corpus de entrenamiento. Este método aporta, diferenciandose de los métodos
anteriormente presentados, la posibilidad de modelar las relaciones semanticas que
subyacen a toda la red social Twitter en un escenario de dinamica de alta frecuencia.
Esto quiere decir, que se puede computar las relaciones semanticas entre conjuntos
de palabras a lo largo de una nueva dimensién: el tiempo. Con TSS armamos una
herramienta que nos permitié estudiar la dinamica de cambios de las relaciones

semanticas a lo largo del tiempo con precision tan alta como 1 modelo por segundo.

Esta caracteristica es oportuna en este escenario. Twitter es una de las red socia-
les de Internet mas grandes del mundo. En esta red los usuarios pueden compartir
mensajes de hasta 140 caracteres (llamados tweets). Es tan grande la cantidad de

usuarios, que esta red tiene récords de aproximadamente 150 mil tweets por segun-
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do P} Dado este volumen de informacién y las restricciones que su API REST [
provee resultaria inviable o al menos muy dificil usar un esquema parecido a LSA o
Word2vec donde el corpus es bajado y reducido su dimensionalidad. Por eso, ideamos
una estrategia similar a la de Google Semantic Distance.

Nuestro algoritmo se basa en mirar la co-ocurrencia de aparicion de palabras en
los tweets suponiendo que dos palabras semanticamente relacionadas tendrian una
co-ocurrencia mayor que dos palabras no relacionadas semanticamente. El proble-
ma de este abordaje es que exige medir la aparicién de diferentes palabras en una
cantidad de tweets. Como mencionamos, la cantidad tweets puede ser tan grande
que haga que esta tarea sea inviable, es por eso que propusimos usar la velocidad de
producciéon de tweets como estimador de la cantidad de mensajes en una ventana
corta de tiempo.

Por ejemplo, dada la palabra perro, le pedimos a la API REST que obtenga una
lista con los ultimos 200 tweets en la que esta palabra aparece. Cada mensaje cuenta
con la fecha y hora a la cual fue producido, esta serie derivada de 200 tiempos la
llamamos t. Generalizando, para la palabra w le pedimos a la API REST los ultimos
n tweets y definimos:

Z;:ll (tiv1 — i)

velocidad_produccion_media(w) = 1 (2.4)

freq(w) = (velocidad_produccion_media(w)) ™" (2.5)

Teniendo definida la estimacién de frecuencia de aparicion de una palabra, defi-

nimos TSS como:

freq(wl + w2)
max(freq(wl), freq(w?2))

3 https://blog.twitter.com/engineering/en_us/a/2013 /new-tweets-per-second-record-and-

TSS(wl, w2) = ( )a (2.6)

how.html
4 https://dev.twitter.com /rest /public
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Es decir, para calcular la similitud entre la palabra w1 y w2 calculamos primero la
frecuencia de produccién de cada una por separado, luego la frecuencia de produccion
del string que tiene wl y w2. A continuacién normalizamos este tltimo valor por
la maxima frecuencia de cada palabra por separado. Vale mencionar que cuando
calculamos la frecuencia del string que tiene wl y w2 la API REST retorna los
mensajes que contienen ambas palabras en cualquier orden. Luego elevamos todo
por un factor a para obtener una mejor escala de la medida, en los ejemplos siguientes
fijamos alpha = %1. En el caso donde no ocurran tweets con w1l y w2 definimos T'SS =
0. Esta definicion hace que TSS alcance el valor de 1 para palabras totalmente

asociadas y 0 para cualquier par de palabras no semanticamente relacionadas.

Habiendo definido esta nueva medida lo primero que probamos fue su relacion
con metodologias y corpus ya fuertemente validadas. Para eso armamos a partir
de los 1500 sustantivos més usados en inglés, 100 mil pares de palabras al azar y
medimos TSS, similitud usando distancia coseno en LSA entrenado con TASA y
algunas medidas de similitud de Wordnet. Los resultados muestran que existe una
fuerte correlacion lineal entre TSS y las demés medidas. Para T'SS vs LSA obtuvimos
un p = 0,2199 con p—valor < 10729, Para Wordnet, usamos distintas medidas pero
los resultados fueron similares: el camino més corto usando vinculos de hipernimia e
hiponimia (p = 0,298, p—valor < 1072"), para la theoretic definition similarity |65
obtuvimos p = 0,15, p — valor < 10757 y para la similitud basado en contenido de
Resnik [66] p = 0,157, p — valor < 10~™. Estas comparaciones siguieren que TSS es
una medida que captura, de una manera similar, la funcién de cercania semantica
que los otros métodos modelan.

Tras haber validado que TSS responde para palabras comunes de una manera
similar a otros métodos decidimos probar cuan bien podiamos embeber nuestra
medida en un espacio vectorial. Para eso usamos Multidimencional Scalling (MDS)
[67]. MDS consiste en hacer transformaciones no lineales a partir de una matriz de

distancias o similitudes intentando que la distancia (por ejemplo euclidiana), entre
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Fig. 2.2: Embedding en dos dimensiones hecho con MDS a partir de la matriz de similitud

entre las palabras calculada con Twitter Semantic Similarity.

todos los puntos en el espacio embebido, se preserve relativamente lo més posible en
funcién a la matriz de distancia original. La Figura[2.2) muestra, a modo de ejemplo,
como se proyectan, usando MDS, un conjunto de palabras a partir de la matriz
de similitud de TSS en dos dimensiones. Las palabras comunes fueron elegidas en
tres categorias manualmente. En principio se ve que las tres categorias estan bien
separadas, a excepcion de una sola palabras apple. Esto probablemente se deba a
que esta palabra es altamente polisémica, mas en el contexto de Twitter donde la
acepcion referida a la marca tecnolégica tiene mucho peso. A su vez, también se nota
como dentro de los grupos hay cierto orden, por ejemplo para el grupo de animales
se ve que por un lado se encuentran los animales domésticos (dog y cat), y por otro
lado, los dos animales de granja (horse y cow). La matriz de similitud calculada
por TSS para este conjunto de palabras varia a lo largo del dia, sin embargo para
este conjunto, las distintas variaciones conservan las propiedades descriptas pues son

conceptos fuertemente estacionarios.
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Tras estudiar estas cotidianas palabras, decidimos medir la similitud entre los
nombres de los paises. En este caso, tomamos la medicion de similitud por varios dias
dos veces por dia y luego usamos la matriz de similitud promedio. Si bien tomamos
esta estrategia para tener una muestra representativa de varios dias, cuando miramos
cada matriz de similitud particular, esta presenta la similitud entre palabras similar
a la de la matriz promedio. Este ejemplo determindé que la medida TSS estaba
capturando distintas propiedades semdanticas. La Figura[2.3|muestra el embedding en
dos dimensiones hecho con MDS a partir de la matriz de similitud entre los nombres
de los paises. Lo primero que muestra esta figura es que se respetd la organizacion
geografica de los paises. Se conserva la organizacién por continente (los colores de
los puntos representan la agrupacién por continente agregados manualmente). A su
vez, al mirar la figura encontramos que también existia una organizacion secundaria
en el plano. Los paises, dentro de cada continente se organizaban en funcién a su
riqueza. Para medir este efecto medimos la relacion entre el producto bruto interno
de cada paises y la distancia hacia el centro de masa de los 5 paises mas ricos y
encontramos una correlacién negativa (rho = —0,58,p — valor < 107%), a su vez
graficamos el tamano de cada punto en relacién al producto bruto interno. Cabe
destacar que la correlacion con el PBI probablemente esta capturando algin tipo
de sub-relacién semantica mas compleja y que este indice solo sea un prozy de esta

propiedad oculta.

Habiendo validado que la nueva medida se comportaba segin lo esperado en un
escenario estatico, tanto por comparacién con procedimientos estandares como en los
experimentos de proyeccion de palabras, decidimos estudiar el efecto en un escenario
dinamico. Para esto elegimos una fecha particular donde ocurrié un evento que
considerdabamos que reconstituiria las relaciones semanticas entre paises. Tomamos
el evento del sorteo de grupos para el mundial de fatbol 2014. En este evento la
FIFA transmitia en vivo para todo el mundo un sorteo donde distintos participantes

sacaban pelotas de un bolillero y asi constitufan los diferentes 8 grupos del mundial.
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Fig. 2.3: Embedding en dos dimensiones hecho con MDS a partir de la matriz de similitud

entre los nombres de los paises calculado con TSS. Los colores de los puntos
corresponden al continente al cual los paises pertenecen. El tamano de cada punto

se relaciona con el valor del producto bruto interno de cada pais.
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Cada uno retne 4 paises que debian competir entre si todos contra todos. Este evento

ocurrio el 4 de Diciembre del 2013.

Para estudiar la dinamica de cambios semanticos elegimos 64 paises, 32 paises
clasificados al mundial (QT), aquellos que serian sorteados, y 32 que no (NQT).
Luego con estos 64 paises medimos la T'SS entre todos ellos cada 2 horas desde el 3
de Diciembre al 14. A su vez, durante el sorteo, tomamos mediciones cada 2 minutos.
La Figura muestra las matrices de similitud para 4 momentos particulares: 1)
3 dias antes del sorteo (D-3); 2) Justo antes del sorteo (D-1), exactamente dos
horas antes del sorteo; 3) Justo después del sorteo (D+1), exactamente una hora
después del mismo; y 4) Una semana después del sorteo (D+7). En principio se
ve diferencia significativa (t-test p — valor < 1075 entre los valores de similitud)
entre las TSS para el momento D-3 entre QT y NQT, (promedio y desvié estandar
TSSp_3(QT) =0,1140,0089,7SSp_3(NQT) = 0,07+ 0,0085). Esto era de esperar
pues, tres dia antes del sorteo, las personas especulaban sobre como se agruparian

los paises ya clasificados. Este efecto se magnifica para los sub-siguientes momentos.

La figura muestra un segundo efecto, ademés de acercarse los paises de QT tras
el sorteo, estos se organizan fuertemente tal como quedaron agrupados por el sorteo
de grupos. Es decir, este evento hace que la TSS entre los nombres de los paises
cambie radicalmente la organizacion basada en la disposicion geografica a una nueva

disposicién meramente cultural producida por el evento particular del sorteo.

Como la organizacién por grupos del mundial fue tan fuerte cuantificamos este
efecto con un esquema de clasificacion. Dado un pais elegiamos los 3 paises més
cercanos en la funcién de similitud definida por T'SS y considerabamos que la clasi-
ficacién era buena si coincidia con la del mundial. Por ejemplo, si de los tres paises
mas cercanos, dos correspondian al mismo grupo definido por el sorteo, obteniamos
una clasificacién de 0.66. La Figura muestra la performance de este clasificador
medido como la tasa media de cantidad de paises bien clasificados. Para cuantificar

cudl era el efecto de elegir al azar para tener nociéon de cuan bien estaba andando el
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Fig. 2.4: Reorganizacién de la red seméantica causada por el sorteo de grupos del Mundial.
Cada matriz de similitud ordena primero los 32 paises en clasificados (QT) y luego
los no clasificados (NQT). A su vez, dentro de los de QT se ordenaron por como
quedaron los grupos. Se muestran las 4 instancias de tiempo: 1) 3 dias antes del
sorteo (D-3); 2) Dos horas antes del sorteo (D-1); 3) Dos horas después del sorteo
(D+1); 4) Una semana después del sorteo (D+7). Cada linea fue normalizada por
norma 1 para que se visualice mejor. Valores cercanos a 1 corresponden a alta

similitud semantica.
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clasificador hicimos el mismo experimento permutando las matrices muchas veces.
De esta manera calculamos empiricamente el valor del azar para esta medida, que se
ubico en 0,1471 4+ 0,0004. Teniendo nocion de cuanto clasifica un modelo totalmente
azaroso, se ve en la figura que antes del sorteo la red semantica no aportaba infor-
macién de como quedarian los grupos del mundial. Luego, a medida que el sorteo
iba develando esta informacion, usando el método que dijimos y midiendo la ma-
triz de similitud cada 2 minutos vemos que la performance aumenta rapidamente a
valores cercanos 0.8 y luego vuelve a caer. Si bien la caida es rapida, es decir, un
dia después del sorteo la performance desciende de 0.8 a 0.25 el nivel se conserva
incluso una semana después por encima del valor inicial e incluso un poco mayor al
valor del azar. Es decir, el evento modifico la red semantica subyacente de Twitter
capturada por TSS por un largo periodo de tiempo. Esta misma evaluacion hecha
en Marzo 2015, tres meses después, determiné que la red seméntica de los paises
volvié a niveles muy anteriores al sorteo donde se refleja nuevamente la seméntica

geografica mencionada.

Como resumen de este experimento, comprendemos que la red seméantica se vio
fuertemente afectada por un evento saliente, incluso respondiendo con cambios de al-
ta frecuencia (minutos), sin embargo también present6 una dindmica de decaimiento

rapida que se vio estabilizada a niveles basales luego de tres meses.

TSS resulté una herramienta muy ttil para estudiar la dinamica de cambios en
la red semantica. A su vez combindndola con sistemas de embedding como MDS
o con algun otro tipo de proyeccién (SVD, PCA, ICA, etc) podemos establecer un
mapa semantico promedio estatico y ajeno a eventos salientes. Esto permitiria usar
TSS como cualquier otra metodologia de word embedding , incluso podriamos usarla

como input de otros algoritmos como el de coherencia presentado en la seccién [2.1]
Los resultados expuestos en esta seccién fueron publicados en [68].

Carrillo, F., Cecchi, G. A., Sigman, M., & Slezak, D. F. (2015). Fast distributed

dynamics of semantic networks via social media. Computational intelligence and
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Fig. 2.5: Prediccion de clasificacién de grupos del mundial medida como la tasa de cantidad

de paises bien clasificados.

neuroscience, 2015, 50.

2.3. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento es un area de aplicacién de NLP que se encarga de
evaluar un mensaje extrayendo valoraciones de alguna caracteristica altamente sub-
jetiva, generalmente referida a la positividad-negatividad pero también sobre otras
dimensiones como grado de ironia, sarcasmo, nivel de felicidad del mensaje, nivel
de metaforas, entre otros. Para resolver esta tarea se emplean diversas técnicas.
Desde métodos muy simples, como a partir de diccionarios de palabras con su valo-
racién etiquetada manualmente, calcular la frecuencia de apariaciéon de las mismas
en un mensaje, hasta técnicas de aprendizaje automatico méas complejas y moder-
nas. En [69] los autores hacen una revisién del estado e historia de esta metodologia
hasta el 2008. A partir de ese momento, los sistemés de anélisis de sentimiento fue-
ron tornando mas hacia el uso de técnicas modernas mayormente basadas en redes
neuronales [70H72]. La ventaja de las metodologias méds modernas incluyen que pue-
den entender contextos de sentimiento complejos como tonos irénicos o conjunciones

légicas de negacién complejas [73|/74], sin embargo la interpretacién de sentiminiento
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no es una tarea resuelta en las ciencias de la computacién.

En esta tesis, usamos la metodologia mas simple, tomamos diccionarios de pala-
bras anotados con su valoracién y medimos la frecuencia de aparicion de las palabras
en los mensajes. De este modo, usamos distintas medidas definidas de la siguiente

forma:

Tasa de Positividad: tasa de palabras del mensaje que se encuentran en la lista

de palabras positivas

Tasa de Negatividad: tasa de palabras del mensaje que se encuentran en la

lista de palabras negativas

Intensidad: tasa de palabras del mensaje que se encuentran en la lista de

palabras positivas o en la lista de palabras negativas

Neutralidad: 1 - Intensidad

A lo largo de la tesis usamos cuatro diccionarios distintos:

» Dictionary of Affective Language (DAL) presentado en los trabajos [75-78].
Este corpus tiene mas de 8 mil palabras en inglés evaluadas en 3 categorias.
Para definir la lista de palabras positivas tomamos el 20 % de palabras maés
grande para la categoria pleasantness, analogamente pero con el 20 % mas

chico para la lista de palabras negativas.
» Spanish Dal: Es la versién de DAL pero en espanol, presentada en [79).

= Warriner en espanol: Tomamos el corpus traducido con més de 9 mil palabras.
Para definir la lista de positividad y negatividad tomamos las palabras en el

20 % superior e inferior de la valoracién de valence [80]. Disponibles online E]

> http://danigayo.info/PFCblog/index.php?entry=entry130117-183114
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= SentiWordNet3.0: Este corpus define mas de 117 mil palabras con tres valua-
ciones: positividad, negatividad y objetividad. Para definir la lista de palabras
positivas de este corpus se tomaron aquellas que tengan valuacién mayor a 0 en
su categoria positiva y tengan valuacion igual a 0 en negativa. Para la lista de
palabras negativas procedimos de manera analoga. Wordnet3.0 es presentado

en el siguiente trabajo [81].

Si bien, la metodologia usada captura de forma simple la valoracion de sentimien-
to es importante destacar que no capturar fenémenos del lenguaje como negaciones.
Esto hace que este tipo de anélisis sea pobre para un sistema donde se quiere inter-
pretar la intencién del sujeto al producir un mensaje. Sin embargo en los casos de
uso en esta tesis, usamos los modelos de anédlisis de sentimiento como herramientas
para capturar que tipo de palabras eligen los sujetos, si son positivas o negativas y

no nos focalizamos en modelar la intencién por detras del mensaje.

2.4. Estudio de distribucién de uso de gramaticas del len-

guaje natural

La abstraccién automatica de la gramatica (Part of Speech) usada en lenguaje
natural esta bien resuelta e implementada de diferentes formas. La tarea consiste
en dado una oracién etiquetar cada palabra con el simbolo gramatical que le corres-
ponde. Diferentes parsers usan distintas categorias gramaticales pero esencialmente
las etiquetas que usan son: sustantivos, pronombres, adjetivos, verbos, adverbios,
preposiciones, conjunciones, interjecciones y determinantes. Los modelos compu-
tacionales que resuelven esta tarea son diversos, algunos de ellos son: cadenas de
markov [82], redes neuronales [83], etc. Muchos de estos métodos estan basados en
ejemplos etiquetados manualmente por lo que cambiar de lenguaje natural (espanol,
ingles, etc) implica conseguir nuevos datos etiquetados. A modo de ejemplo, usando

la implementacion de NLTK [84] la siguiente frase de “The house is red” es etique-
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tada: [("The’, 'DT"), ("house’, 'NN”), (’is’, '"VBZ’), ('red’, "JJ")]. DT corresponde a
determinantes, NN a sustantivo singular, VBZ verbos en tercera persona singular y
JJ a adjetivos.

En el contexto de esta tesis, encontramos que estudiar la frecuencia de uso de
cada etiqueta gramatical en un discurso aporta informacién til sobre qué tipo de

gramaticas explota la mente del sujeto que las produce.

2.5. Estudio estructural del lenguaje en grafos del discurso

Si bien el estudio estadistico de los simbolos de gramaticas del lenguaje releva
informacion de que tipo de hilo discursivo lleva adelante un sujeto al producir un
discurso, esta metodologia no es total en la tarea de capturar las gramaticas de la
mente. Para complementarlo modelamos el lenguaje como un grafo donde estudia-
mos distintas caracteristicas del discurso. Esta nocién es introducida en [85] donde
los autores parten un texto en lemas y construyen un grafo donde los nodos son
lemés y conectan los lemas con aristas dirigidas cuando un lema es precedido por
otro en un discurso. En [86] extendemos esta idea automatizandola y generando por
cada discurso tres grafos distintos donde en cada uno complejizamos el preprocesa-
miento que le damos al texto para luego armar el grafo que se induce de este. Los

tres grafos que armamos son:

= Naive graph: Este grafo es inducido a partir del texto sin ninguna transforma-
ciéon. Cada palabra corresponde a un nodo y tendemos una arista entre dos

nodos cuando una palabra precede a otra en el texto.

= Stem graph: Este grafo es inducido a partir del texto posterior a aplicar la
accion de Stem a cada palabra. El proceso de stemming consiste en eliminar
los afijos morfologicos de las palabras. Por ejemplo, aplicindolo a la palabra
loving obtenemos love al igual que si lo aplicamos a: loves, loved, love. Esta

accion genera que el grafo pierda eventualmente algunos nodos pues distintas
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palabras se colapsan en nodos existentes. Para realizar el proceso de stemming

usamos la implementacién de NLTK [87,8§]

POS graph: Este grafo es inducido a partir del texto posterior a aplicar el
etiquetado gramatical. En este caso el texto se convierte en una secuencia de
etiquetas gramaticales (NN, WDT, JJ, etc) quedando un grafo que caracteriza

las graméticas usadas de una manera distinta al estudio de frecuencias.

La Figura[2.6|ejemplifica como a partir de un texto se generan los tres grafos y sus

tres transformaciones. La inspiracion original de modelar el discurso como un grafo

fue entender que los sujetos en estado maniaco recurrian fuertemente a repetirse en

ciertas dos o tres palabras. Tal vez un estudio de la frecuencia de n-gramés podria

haber capturado fenémenos similares a los de los grafos del discurso.

Teniendo los grafos obtenemos las clasicas medidas usadas de la literatura de

teoria de grafos [89).

Nodes: La cantidad de nodos del grafo.

Edges: La cantidad de aristas del grafo.

PE: La suma entre la cantidad de ejes paralelos entre todo par de nodos.

LCC: Una componente conexa de un grafo es un subconjunto de nodos tal
que para todo par de nodos en él existe un camino. También debe cumplir que
no puede existir otro nodo del grafo que esté conectado a algiin nodo de la
componente. LCC es la cantidad de nodos en la maxima componente conexa.
Para computar esta medida, computamos todas las componentes conexas y

tomamos la de mayor cantidad de nodos.

LSC: Una componente fuertemente conexa en un grafo dirigido es un subcon-

junto de nodos tal que para todo par de nodos a y b en él existe un camino
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Text to Graph transformations example

Original sentence: I walked into my house and | found my brother
Naive transformation: | | walked | into | my | house | and | I | found | my | brother
Stem transformation: I | walk | into | my | house | and | | | findl my | brother

Part of Speech transformation: ~ PRP | VBD | IN | PRP$ | NN | cC | PRP | vBD| PRP$ | NN

—
bl’Qer /;10use\ bro Q/G(Qse\q (VBD\ “~
my\ @ my\

an aCnQd IN \ cc

\ found\ \ flnd\ PRP;__:NN

walked walk

Naive Graph Stem Graph Part of Speech Graph

Fig. 2.6: Ejemplo de texto de paciente transformado en las tres versiones de grafos distin-

tos.
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entre a y by entre b y a. LSC es la cantidad de nodos en la maxima compo-
nente fuertemente conexa. Para computar esta medida, computamos todas las
componentes fuertemente conexas y tomamos la de mayor cantidad de nodos.
Para calcular las componentes fuertemente conexas usamos el algoritmo de

Tarjan [90].

= ATD: El grado de un nodo de un grafo es la cantidad de aristas que entran o

salen de él. ATD es el promedio total de los grados para todos los nodos.

= L1: Cantidad de ciclos de longitud de un nodo. Para computar esta medida,

tomamos la traza de la matriz de adyacencia del grafo.

= L2: Cantidad de ciclos de longitud de dos nodos. Para computar esta medida,

tomamos la traza de la matriz de adyacencia del grafo elevada al cuadrado.

» L3: Cantidad de ciclos de longitud de tres nodos. Para computar esta medida,

tomamos la traza de la matriz de adyacencia del grafo elevada al cubo.

2.6. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un subarea del de aprendizaje automaéatico que
se encarga de modelar funciones existentes a partir de exponerse a ejemplos de
la misma. Es decir se toman sucesivos valores del dominio de las funciones y sus
respectivos valores del codominio para intentar inferir y modelar las funciones. El
objetivo final que tiene esta drea es poder modelar las funciones, de modo tal que
generalizan a valores no vistos, es decir, que el modelo capture como se comparta la
funcién para valores del dominio no usados en el entrenamiento (la etapa donde se
le presentan los ejemplos).

Por ejemplo, si quisiéramos modelar la funcién que define de la temperatura
en Buenos Aires podriamos tomar como datos de entrenamiento una lista con <

(fecha, hora) , temperatura >, donde (fecha, hora) son los valores del dominio y



2.6. Aprendizaje supervisado 29

temperatura los valores del codominio que queremos predecir. Teniendo estos datos,
deberiamos usar un algoritmo de entrenamiento que arme un modelo que permita
luego para un nuevo valor de (fecha, hora) no visto previamente, poder devolver un
valor de temperatura. Este ejemplo, corresponde a un modelo de regresién pues, la
prediccion ocurre sobre una variable continua.

Otro ejemplo, tomando del libro Machine Learning de Tom Mitchell [91] consiste
en modelar si un sujeto jugara o no al tenis. Para ajustar el modelo, el algoritmo
cuenta con evidencia de que dias jugo y que dias no, y de cada dia tiene informacién
del tiempo (humedad, viento, etc). En este caso, la funcién que se modela es una
funcién que tiene como dominio el espacio de propiedades del tiempo/clima y como
codominio dos valores posibles, juega o no juega. El aprendizaje automatico nombra
a este tipo de escenarios como modelos de clasificacion pues la variable a predecir
no es de tipo numérica sino de tipo categdrica.

A continuacién se mencionan las distintas particularidades de los modelos usados

durante la tesis.

2.6.1. Modelos de clasificacion y regresion
Arboles de decisién

Los arboles de decision son métodos para modelar, tipicamente, funciones de
valores discretos. La funcion es modelada mediante una estructura de arbol, donde
cada nodo representa una propiedad o dimensién del dominio y las aristas que salen
de ese nodo representan distintos valores que puede tomar esta propiedad. Esto
ultimo pueden ser valores categéricos (por ejemplo para la propiedad cielo podria
tomar como posibles valores: despejado o nublado) o también pueden ser rangos
de variables continuas (por ejemplo para la propiedad velocidad del viento, podria
separarse en velocidad del viento> 20Km/h y velocidad del viento < 20Km/h. Los

nodos hoja del arbol corresponden a valores posibles de la funcién aprendida (para
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Fig. 2.7: Ejemplo de arbol de decisién ya entrenado tomado del libro de Mitchell [91].

el ejemplo del tenis, juega o no juega).

Las decisiones que expresan como se arma el modelo son parte del sesgo in-
ductivo que define cada implementacién de este tipo de modelos. Existen muchas
implementaciones y politicas para definir el sesgo inductivo, cada una con distin-
tas propiedades. El libro de Mitchell [91] presenta un panorama amplio, aunque no
actualizado, de las distintas propiedades y sesgos inductivos. En definitiva, el sesgo
inductivo va definir, entre otras cosas, las limitaciones con cual se abstrae y modela
lo observado.

La Figura ejemplifica un arbol de decisién ya entrenado a partir de unos
supuestos datos de entrenamiento tomando el ejemplo presentado por Mitchell. En
este ejemplo se ve que el algoritmo de entrenamiento a partir de los datos infirié que,
por ejemplo, si esta despejado el cielo y si el viento es menor a 20Km/h entonces el
sujeto juega, y a su vez, si la propiedad cielo es nublado y la temperatura es mayor

a 30 C° entonces el sujeto no juega.

Random Forest

Cuando se combinan diferentes algoritmos o modelos de aprendizaje automatico
se genera un nuevo modelo de ensamble. Los modelos de ensamble tienen la motiva-

cién de capturar los beneficios de cada submodelo que usan. Random Forest (RF)
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es un modelo de ensamble que se construye a partir de varios arboles de decision. La
predicciéon del modelo entrenado corresponde en una ponderacion de las diferentes
respuestas de los diferentes arboles de decisién que lo constituyen [92]. RF tiene la
motivacién de componer diferentes modelos con bajo sesgo pero mucha varianza de
modo que cuando se promedien por propiedades estadisticas se reduzca la varianza
del modelo final conservando un bajo sesgo [93].

RF, en su etapa de entrenamiento, entrena los diferentes arboles de decisién
teniendo dos particularidades. Cada arbol es entrenado con un subset de atributos
y un subset de muestras de entrenamiento. Esto hace que el modelo tenga diferentes
hiperparametros a decidir como: cantidad de arboles de decision y sus propiedades
(como podria ser poda, criterio de orden de atributos, etc), cudntos atributos y c6mo
los elige para cada arbol, cuantas muestras se usan para entrenar cada arbol y si
es 0 no con repeticién, entre otros. Dependiendo si la tarea es de clasificacion o de
regresion también se debe decidir la politica de ponderacién de los resultados de los
arboles para la constitucién del resultado final.

En esta tesis usamos la implementacién de Scikit-learn [94] con los pardmetros

por defecto, a menos que se explicite lo contrario H

Gaussian Naive bayes

Los clasificadores Naive Bayes son un conjunto de clasificadores probabilisticos
basados en el Teorema de Bayes con la asuncién ingenua de que existe independencia

entre los atributos. El Teorema de Bayes establece la siguiente ecuacion:

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(2.7)

Donde A y B son eventos, P(A) y P(B) son las probabilidades de observar cada

uno (con P(B) mayor a 0), P(A|B) es la probabilidad condicional de observar el

6 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForest Classifier.html
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evento A dado la certeza del evento B y viceversa para P(B|A). A partir de esta
igualdad se puede modelar de manera simple un problema de clasificacién.
Supongamos el mismo ejemplo de jugar al Tenis de Tom Mitchell [91], queremos
saber cual clase tiene mayor probabilidad. Dado que observe los atributos del dia
Al, jcudl es mayor P(juega|Al) o P(nojuega|Al)? Para resolver esto deberiamos
conocer la funcién de probabilidad condicional dado Al que no conocemos, pero

usando el teorema podemos hacer:

P(Al|juega)P(juega)

P(juega|Al) = P(AL)

(2.8)

P(Al|nojuega)P(nojuega)

P(nojuega|Al) = P(AL)

(2.9)

Como lo que queremos hacer es poder elegir entre las dos hipdtesis, es decir entre
juega o nojuega dado la observacion Al, lo que queremos como output posible de

nuestro modelo es h,,q, 0sea la hipdtesis de maxima a posteriori

P(A1|h)P(h)

BOAT) (2.10)

hmap = argmazhe(juega,nojuega)

Como estamos buscando la A que maximice podemos sacar el denominador pues

es igual para todas

Pmap = T gMAT he {jueganojuegat P (AL|R) P(h) (2.11)

Como Al = al,a2,a3, ... , donde en el caso del tenis al podria referirse a despe-
jado para el atributo cielo, a2 “>20Km/h” para el atributo viento. Podemos tener
en cuenta la asuncién ingenua de suponer independencia en los atributos. Haciendo

esto podemos escribir

Pmap = AT gMAThe {jueganojuegay (@l M a2 N ...|h)P(h) (2.12)
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CO1mo:

Nimap = rgMaThe (juegamojuegay (| | Plailh))P(h) (2.13)
i=1
Luego, podemos tomar dos asunciones mas, a partir de la evidencia de entre-

namiento, podemos computar P(a;|h) como la frecuencia de muestras de entrena-
miento que la clase target corresponde es igual a h y definir P(h) como la frecuencia
total en la muestra de entrenamiento, la inversa o cualquier consideracion valida.
Habiendo hecho estas asunciones usando el teorema de bayes podemos, para atri-
butos categéricos, elegir cudl es la clase més probable en funcién a unos datos de
entrenamiento.

El problema surge con esta visién, en la manera en que computamos P(a;|h), si el
tipo del atributo a; es numérico. Para estos casos en [95] se introduce una extensién
a este modelo que consiste basicamente en suponer una funcién de distribucién
subyacente a cada atributo. En el caso de Gausian Naive Bayes se supone que los
atributos siguen una distribucién normal, por lo que cuando se necesita estimar
P(a;|h) se toman las muestras del subset de entrenamiento que tengan como valor
de target la hipdtesis h y se ajusta a una normal usando el promedio y el desvid
calculados empiricamente. Con esta funcion de probabilidad ajustada, se calcula

facilmente P(a;|h) con la funcién de densidad.

KNeighbors

El clasificador KNeighbors es una metodologia de clasificaciéon basada en instan-
cias [91]. La etapa de entrenamiento en este tipo de algoritmos consiste simplemente
en almacenar los datos. Para evaluar una muestra no etiquetada el algoritmo to-
ma los K puntos mas cercanos a la nueva muestra y a partir de estos construye
el resultado con alguna politica, por ejemplo la clase con mayor frecuencia. Este
clasificador tiene esencialmente dos parametros, el primero es la cantidad de vecinos
y el segundo la funcién de cercania. Fn esta tesis usamos los valores por default del

mismo de la implementacién de scikit-learn [94], 5 vecinos y distancia euclidiana.



34 2. Métodos

Regresion Logistica

La regresion logistica es un método que se suele usar para hacer clasificacién [91]
binaria. El entrenamiento consiste en ajustar una funcién logistica encontrando los

coeficientes f3;

0= (2.14)
con
tzﬁo—Fﬁle—FﬂQXQ—F...—‘—ﬁpo (215)

donde X es el vector de atributos.

Teniendo los valores de ( calculado, se usa la funciéon para determinar si una
entrada pertenece a un valor categorico en funcién al valor numérico que la funcion
produce y a un umbral de clasificacion. Para encontrar los valores se usan diferentes
algoritmos. En esta tesis usamos los valores por defecto del mismo de la implemen-

tacién de scikit-learn [94].

2.6.2. Validacién cruzada

La validacién cruzada o cross-validation es una técnica utilizada para tener una
valoracién de la performance de un modelo en un contexto distinto al de los datos de
entrenamiento, es decir evaluar cuan bien se comportaria un modelo frente a nuevos
datos. Es una practica que consiste en tomar la muestra que se tiene y partirlas en n
folds o particiones. Cada fold se espera que tenga la misma cantidad de muestras y
que la distribucion de cada fold con respecto a la variable de prediccién sea similar
en cada uno. Con esta particion se hace lo siguiente: por cada fold, se toma uno como
test y los n — 1 restante como folds de entrenamiento. Luego, se entrena el modelo
con los folds de entrenamiento y se testea con el de test. Haciendo esto n veces,

donde cada fold toma el rol de test alguna vez, se reporta la media y alguna medida
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de dispersiéon para los valores de performance sobre los test. Esta estrategia permite
tener una nocién de como un modelo de aprendizaje automético se comportara con
datos no observados previamente, es decir, cuan bien generalizaria a datos no vistos.
Cabe destacar que la validacién cruzada es una estrategia usada para mitigar el
sobreajuste y tener una nocion mdas real de como generaliza el modelo, sin embargo
esta estrategia no garantiza ninguna cota para el error en datos no vistos ni da

certeza de la capacidad de generalizacién del modelo.

2.6.3. Medidas de performance

A lo largo de esta tesis hablamos de diferentes medidas de performance. Es
necesario hablar de diferentes medidas de performance debido a que cada una de
ellas pone el foco en alguna propiedad en particular o también se comporta con
diferente susceptibilidad a distintas propiedades de lo que se esta evaluando. A

continuacion definimos las usadas durante la tesis.

Matriz de Confusién

La matriz de confusion la usamos en el contexto del andlisis de un clasificador.
Es una matriz cuadrada de tamano n, donde n corresponde a la cantidad de clases.
Por ejemplo, en una clasificacién binaria (n = 2) donde se tienen dos clases: A y B
la matriz de confusién se interpreta de la siguiente manera (Tabla[2.1). Cada fila de
la matriz de confusién (mc) representa las instancias correspondientes a la clase real
y la columna representa como el clasificador las predijo. Teniendo en cuenta esto, los
elementos de la diagonal(mc[i, i]) corresponden a cantidad de aciertos para la clase
i, es decir cuantos de la clase ¢ fueron predichos como clase i. Los valores de mc]i, j],
con j # i corresponden a las instancias de la clase 7 predichas como de clase j osea los
errores del clasificador. La matriz de confusion es una simple pero gran herramienta
para entender donde estan los errores de un modelo en un experimento. Claramente

no es lo mismo matrices donde los errores estan bien balanceados comparado con
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Clasificados como

A B

Verdaderos A Falsos B A

Clase Real

Falsos A Verdaderos B | B

Tab. 2.1: Ejemplo de matriz de confusién.

aquellas matrices donde los errores se encuentran en un extremo de la matriz, pues
este caso es el de un modelo que insiste sobre un tipo de error que sobre otro. En la
bibliografia donde se define una clase como positiva y otra como negativa los valores
de ml[i, j] con j # i son descriptos como falsos positivos o falsos negativos segin la

asignacion de clase positiva.

Accuracy

En el contexto de clasificacién binaria, es decir de dos clases la accuracy es la tasa
de muestras bien clasificadas. Es decir la traza de la matriz de confusién dividido la

cantidad de muestras.

Z?:_ol mcli, 1]
S (3002 meli, 4])

Los valores cercanos a 1 son las clasificaciones perfectas cuando aquellos cercanos

accuracy = (2.16)

a 0 son las malas clasificaciones.

F-score

Esta medida en realidad es una medida paramétrica llamada Fj score que per-
mite reducir la informacion de la matriz de confusiéon en un nimero ponderando la
informacion de esta de diferentes maneras. Esto responde a la necesidad de poder
comparar matrices de confusion con alguna métrica de orden. Es decir, define un
orden total entre matrices de confusion, 1til para los casos donde las diferentes fun-

ciones objetivos de los algoritmos quieren tomar alguna decisién sobre que direcciéon
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optimizar.
Para el caso de clasificaciones binarias, eligiendo una clase como positiva y la

otra como negativa se define Fjg como:

(1+ 3?) x true positives
(1 + B?) x true positives + (2 X true positives + false positives

(2.17)

Los valores cercanos a 1 son las clasificaciones perfectas cuando aquellos cercanos

a 0 son las malas clasificaciones.

Curva ROC y el area bajo la curva

La curva ROC se construye sobre un plano donde las coordenadas en el eje X
corresponden a la tasa de Falsos positivos y las del eje Y corresponden a la tasa de
Verdaderos Positivos, todos los puntos se construyen a partir de mover algin valor
que funciona como umbral en el clasificador para binarizar la respuesta a una clase.
Es decir, si un clasificador en vez de responder clase A o B responde la probabilidad
de pertenecer a la clase A, para construir los distintos puntos de la curva ROC, se
mueve el valor por el cual se define si la probabilidad es suficiente o no para que la
prediccién binaria sea finalmente clase A o B. El drea bajo la curva ROC es una
medida que cuantifica el drea que hay debajo de esta curva. En el contexto de esta
tesis, esta medida es usada pues tiene una propiedad interesante. En el caso de las
clasificaciones binarias donde la cantidad de muestras por clase esta desbalanceada,
medidas como accuracy desorientan con facilidad la evaluacion de cuan bien funciona
un modelo y cémo se compara este con tirar una moneda o el modelo chance. Sin
embargo, el area de la curva ROC tiene como propiedad, que el valor para el modelo
que tira una moneda es 0.5 independientemente al desbalance de elementos de la
muestra. Esta medida permite tener una nocion mas intuitiva de cuan bien funciona
un modelo. Un estudio y explicacién de los alcances se reporté en [96]. En el contexto

de esta tesis usamos la implementacién de Scikit-learn [94] que permite aproximar
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la curva roc a partir de la matriz de confusion.

2.7. Validacién por multiples comparaciones

En los experimentos donde testeamos diversas hipdtesis a la vez sobre un mis-
mo fendémeno, por ejemplo entender si existe diferencia estadistica entre distintas
propiedades del lenguaje para dos grupos de sujetos, debemos ser mas rigurosos
para interpretar la validez estadistica de un resultado. Pues, si por ejemplo mido n
comparaciones a la vez y no corrijo mi nivel de aceptacién de un test de hipdtesis
voy a estar encontrando resultados espurios. Para resolver el problema de multiples
comparaciones, en esta tesis usamos la correccién por Bonferoni.

El método de correccién por Bonferoni consiste en modificar el valor de acepta-
cion estadistico, es decir el valor por el cual consideramos aceptable la probabilidad
de que un resultado no sea producto del azar (usualmente0,05 o 0,01) por la can-
tidad de multiples comparaciones. Es decir, si hacemos 40 comparaciones multiples
y tenemos como valor de aceptacion 0,05, luego de la correccién, el nuevo valor de
aceptacion para el test de hipdtesis sobre las 40 hipotesis sera: 0;1—(())5 = 0,00125. Una
explicacion de este método y un detalle de cudndo es corrector usarlo de encuentra
en [97]. Otra manera andloga de ver esto, consiste en dejar el umbral de significancia

estable, es decir, por ejemplo 0,05 y multiplicar los p — valores por la cantidad de

multiples comparaciones.



3. ESTADOS MENTALES ALTERADOS POR
PATOLOGICAS

El concepto de salud muté a lo largo del tiempo, hoy en dia no existe un consenso
en la definicién sino miltiples declaraciones. La Organizacién Mundial de la Salud [[]
la define como: “La salud es un estado de completo bienestar fisico, mental y social,
y no solamente la ausencia de afecciones o enfermedades.”. Es evidente que este
principio constituyente tan abstracto no alcanza para definir estados patoldgicos,
transtornos y demas entidades nosologicas, por lo que cada area de la medicina, to-
mando alguna definicién como guid, ensaya diferentes descripciones propias respecto
a diversos conceptos de la salud, como por ejemplo las patologias y sus sintomas.
A su vez, a medida que nueva evidencia es recolectada, se cambia la taxonomia

descriptiva de las enfermedades, transtornos, sindromes, sintomas, etc.

El siguiente caso ejemplifica como un transtorno, claro en la descripcién de su
origen, genera dificultades a la hora de encuadrar en cualquier definicién de salud.
La talasemia es un tipo de anemia caracterizada por una produccion anormal de
la hemoglobina muy presente en la poblacién Argentina [98,99]. Este transtorno
se produce a partir de una mutacion en alguno de los genes que codifica para una
subunidad de la hemoglobina. Existen diferentes tipos de talasemias en funcion a
cual gen y en que parte se ubica la mutacién. Los sintomas de la talasemialf| van desde
ninguno, pasando por anemias severas, problemas de huesos, hasta malformaciones
fetales que imposibilitan la vida. Sin embargo, los portadores de ciertas talasemia
son casi inmunes a la malaria, debido al mecanismo de parasitacion del parasito

de la malaria. Esta caracteristica sitia en una posiciéon ventajosa evolutivamente

! http://www.who.int /about /mission /es/
2 https://www.nhlbi.nih.gov/health /health-topics/topics/thalassemia/signs
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a los portadores de esta mutaciones en zonas donde los focos de malaria fueron
considerables. El conflicto de definir el concepto de salud y las patologias por fuera
de su contexto evolutivo se puede apreciar en muchos ejemplos diferentes donde la
complejidad aumenta a medida que se desconocen factores referidos a la patologia

en si y a su contexto.

Si en casos como la talasemia, donde se conoce exactamente las mutaciones
asociadas con el transtorno y a su vez se conoce la interaccion especifica con el
parasito de la malaria resulta dificil encajar el cuadro con cualquier definicién de
salud, las enfermedades psiquidtricas y neuronales constituyen un reto aun mayor.

La Organizacién Mundial de la Salud [}, define la saludo mental como “Mental
health is defined as a state of well-being in which every individual realizes his or
her own potential, can cope with the normal stresses of life, can work productively
and fruitfully, and is able to make a contribution to her or his community.”. Nueva-
mente este concepto es definido de una forma imprecisa como el concepto de salud.
Tal vez la dificultad en encontrar definiciones precisas responda a la complejidad del
concepto y sea ineludible partir de una definiciéon amplia y vaga. Entendiendo esta
caracteristica, en esta tesis tomamos como puntos axiomaticos las caracterizaciones
de las patologias definidas en el Manual diagnostico y estadistico de los trastornos
mentales (DSM-5) [100] y los diferentes procedimientos y herramientas de diagnosti-
co establecidos en la clinica psiquidtrica. En diferentes casos usaremos los diagnosti-
cos como valoraciones a predecir en el contexto de aprendizaje supervisado. A su
vez, tuvimos en cuenta en todos los casos posibles, la bibliografia psiquiatrica y las
definiciones del colectivo sintomatologico de cada patologia para orientarnos en la
extraccién de propiedades del lenguaje relevantes pues entendemos que capitalizar

esta informacién es sumamente importante en nuestro aporte.

En este capitulo presentamos 4 casos de estudio donde la mente se los sujetos

3 http://www.who.int/features/factfiles/mental_health /en/
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se ve alterada por patologias psiquiatricas y a partir de modelos de procesamiento
del lenguaje natural conseguimos cuantificar diferentes fenémenos de la mente y
el lenguaje. El primer caso hacemos un anélisis algoritmico de coherencia para el
diagnostico automético de pacientes esquizofrénicos (Seccion ). En el segundo
caso, analizamos propiedades del lenguaje para pacientes prodrémicos (Seccién
). En el tercer caso, estudiamos pacientes con trastorno bipolar (Seccién ) y por
ultimo estudiamos la prediccion de respuesta a tratamiento piscofarmacologico en

pacientes con depresién resistente al tratamiento (Seccién |3.4)).

3.1. Esquizofrenia

El Manual diagnéstico y estadistico de los trastornos mentales (DSM) es un
manual psiquiatrico que clasifica los trastornos mentales y propone descripciones
de cada cuadrado con el fin de definir un estdndar para el diagnostico, estudio y
tratamiento de trastornos mentales.

Cuando el DSM-5 [100] define las caracteristicas claves de la esquizofrenia y otros
desordenes psicéticos establece la desorganizacion del pensamiento como una de las

mas relevantes:

Disorganized thinking (formal thought disorder) is typically inferred from
the individual’s speech. The individual may switch from one topic to anot-
her (derailment or loose associations). Answers to questions may be obli-
quely related or completely unrelated (tangentiality). Rarely, speech may
be so severely disorganized that it is nearly incomprehensible and resem-
bles receptive aphasia in its linguistic disorganization (incoherence or

“word salad”).

Teniendo en cuenta esta caracterizacién que define al discurso de pacientes es-

quizofrénicos, disenamos un algoritmo que modela la desorganizacién del discurso a
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través de la coherencia del mismo (ver Seccién [2.1)). Para evaluar si nuestro algo-
ritmo capturaba bien los accidentes de desorganizacién del discurso lo aplicamos al
estudio de un grupo de 20 sujetos esquizofrénicos.

Los 20 sujetos fueron diagnosticados usando los estandares del DSM mediante el
rating SCID [101], los mismos son pacientes del Hospital Onofre Lopes dependiendo
de la Universidad Federal de Rio Grande del Norte (UFRN), Brasil y del Hospital
Machado, Natal, Brasil. A los participantes se les entregd la siguiente tarea para
que respondan en Portugués: Por favor reporte el recuerdo de un sueno reciente.
Luego, el discurso fue grabado y transcripto por un experimentador independiente
al experimento que no conoce el mismo ni la condicién del paciente a modo de evitar
sesgos en la transcripcion. Los sujetos firmaron un consentimiento para el estudio
que fue aprobado por el comité de ética de UFRN. A su vez, contamos con 20 sujetos
saludables como control que respondieron a la misma consigna.

El algoritmo de coherencia que disenamos, como establecimos en la descripcién
usa un modelo de word embedding ya entrenado. Entrenar un modelo asi es una
tarea compleja si se quiere contar con un modelo util. Como no contdbamos con un
modelo en portugués validado decidimos usar un modelo extremadamente usado en
inglés y traducir los textos de los pacientes autométicamente al inglés usando Google
Translate E] Esta transformacion automatica podria romper las caracteristicas que
nuestro algoritmo de coherencia captura sin embargo decidimos empezar con esta
estrategia y estudiar los resultados. En caso que no encontraramos resultados esto
podria ser responsabilidad de este paso y hubiera correspondido entrenar o conseguir
un modelo de word embedding en portugués.

A partir del LSA entrenado y los textos en inglés calculamos las dos distribuciones
de coherencia descriptas anteriormente COH, y COH, para cada texto. Luego para
representar a un sujeto tomamos las siguientes medidas estadisticas para cada serie:

media, mediana, desvid estandar, minimo y maximo. A su vez, también armamos la

4 https://translate.google.com/
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Fig. 3.1: Ejemplo de posicionamiento espacial de dos sujetos esquizofrénicos y control con

4 features.

serie de cantidad de palabras por frase y tomamos las mismas 5 medidas estadisticas.
Notamos que habia cierta variabilidad en la cantidad de palabras de las frases y esto
de alguna manera iba a interceder en las series de coherencia (pues cuando tomamos
el vector promedio para resumir una frase, no es lo mismo tomar un vector promedio
a partir de una lista de 2 vectores que de una de 15 vectores). Por este motivo,
decidimos agregar una normalizacion a COH; y COH, , esta consistié en dividir
cada elemento de las series por la cantidad de palabras en los dos vectores. De esta

manera cada sujeto es representado por 25 features.

Como primer paso calculamos la diferencia estadistica entre los dos grupos (esqui-
zofrénicos y control) de las features mediante Student Test. La Tabla muestra
los p-valores. Los resultados muestran que no hay diferencia estadisticas para los

grupos luego de las correcciones por multiples comparaciones usando correccién por

Bonferoni (ver Seccién [2.7).

Si bien esta primera medida no resulto significativa, los datos parecian mostrar
cierta estructura observandolos por grupos. Por ejemplo, si mirabamos como se
distribuyen en dos dimensiones los sujetos para 4 features podiamos notar que hay

cierto orden entre ellos (ver la Figura [3.1)).
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Feature p valor

COH, Mediana Normalizado 0.026
COH, Promedio Normalizado 0.061
COH; min 0.103
COH5 min Normalizado 0.119
COH; Promedio Normalizado 0.128
Palabras por frase max 0.172
COH, std 0.192
COH, Mediana Normalizado 0.194

COH; min 0.273
COH; max 0.310
COH;, max 0.323
Palabras por frase min 0.324
Palabras por frase std 0.351
COH; min Normalizado 0.355
COH; max Normalizado 0.439
COH; max Normalizado 0.452
COH; std 0.520
COH,; Mediana 0.583
Palabras por frase Mediana 0.589
COH, Mediana 0.595
COH, Promedio 0.727

Palabras por frase Promedio 0.782

COH, Promedio 0.786
COH, std Normalizado 0.916
COH,; std Normalizado 0.941

Tab. 3.1: Medidas de coherencia con sus p-valores y correcciones por multiple comparacion

para el test de hipdtesis Student Test entre poblacion esquizofrénica y Control
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Teniendo en cuenta que vemos cierta estructura no reflejada por los test de
hipdtesis consideramos abordar el problema a partir de entrenar algoritmos de apren-
dizaje supervisado (ver Seccién .

Los algoritmos de aprendizaje supervisado fueron entrenados con las 25 features
de coherencia descriptos en un esquema de cross-validation de 10 folds para obte-
ner una mejor nocién del resultado (ver Seccién [2.6.2)). Probamos inicialmente un
subconjunto de modelos y encontramos que la maxima accuracy (ver Seccién
corresponde al modelo RandomForestClassifier (ver Seccién con 20 estimado-

res, alcanzando un valor de 0,85 £ 0,052 (media y error estandar).

Para testear la validez de nuestros resultados hicimos el mismo experimento
probando los mismos modelos pero esta vez, permutamos los datos del vector que
describe la clase a predecir. De esta manera podemos medir cudl es el resultado
basal de los modelos si los datos conservan la distribucion pero se cambian al azar
la asignacién de sujetos con su clase. Habiendo repetido la permutacion 100 veces,
este experimento nos mostrd que los resultados de accuracy para cada modelo co-
rresponden al valor del azar dada la distribucién de clases (el %50 de las muestras

corresponden a cada clase).

La Tabla [3.2| resume los resultados para todas las configuraciones probadas y los

valores medios del experimento de permutacién de clase.

Si bien la accuracy fue alta, esta informacion no basté para entender los errores
que cometié el modelo. Para eso miramos la matriz de confusion de los resultados.
La Tabla detalla esta informaciéon donde se ve que los errores fueron cometidos
uniformemente entre clases. Es decir, tres sujetos que eran esquizofrénicos fueron
predichos como control y también tres sujetos control fueron predichos como es-
quizofrénicos. Es interesante entender que dependiendo el caso de uso los errores
podrian ser ponderados distintos. En este caso cuando entrenamos el modelo penali-
zamos de la misma manera estos dos errores, pero en un contexto donde quisiéramos

usar esta herramienta como metodologia de deteccion automatica podriamos tomar
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Clasificador accuracy accuracy en permutaciones

RandomForestClassifier | 0.85 & 0.052 0.487 £ 0.094

DecisionTreeClassifier 0.750 £ 0.05 0.499 £+ 0.092

KNeighborsClassifier 0.725 £ 0.0740 | 0.515 £ 0.088

LogisticRegression 0.675 = 0.061 | 0.517 £ 0.097

GaussianNB 0.5 £ 0.050 0.514 = 0.077

Tab. 3.2: Resultados de distintos modelos de clasificacion para la tarea de clasificar sujetos
Esquizofrénicos vs sujetos Control en un esquema de validacién cruzada de 10
folds. La columna accuracy corresponde a la media y el error estandar de cada
modelo con los datos reales. La columna accuracy en permutaciones corresponde

a la media y el error estandar del experimento de permutacién de clases.

la decision arbitraria de ponderar mas un error sobre otro, en este caso no toma-
mos esta decisién pero es facil adaptar el modelo para que intente minimizar no la
accuracy sino en su lugar la sensibilidad o la especificidad del modelo o también

ponderar con algin coeficiente cada clase usando Fj score (ver Seccién [2.6.3)).

Como mencionamos, estudiar la coherencia en el contexto de pacientes esqui-
zofrénicos fue motivado por la descripcién del DSM-5. Pero a su vez, en [85] los
investigadores aplicaron los métodos de grafos del discurso (ver Seccién en otra
cohorte de pacientes con esquizofrenia. Sumando los features de grafos a nuestra
clasificacién conseguimos aumentar levemente los valores de performance (no sig-
nificativamente distintos si se toma en cuenta el desvidé estandar de las soluciones
presentadas en . Entender por qué tener caracterizaciones supuestamente inde-
pendientes como son los grafos del discurso y la medida de coherencia no contribuyen
a mejorar la performance del modelo debe ser un siguiente paso. Resultados preli-

minares de este andlisis se pueden ver en [102].

Los datos y resultados de en esta seccién fueron publicados en [86].

Carrillo, F., Mota, N., Copelli, M., Ribeiro, S., Sigman, M., Cecchi, G., & Slezak,
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Clasificados como

Esquizofrénicos | Control

17 3 Esquizofrénicos

Clase Real
3 17 Control

Tab. 3.3: Matriz de confusion de clasificacién esquizofrénicos vs control con Random Fo-

rest.

D. F. (2014, December). Automated Speech Analysis for Psychosis Evaluation. In
International Workshop on Machine Learning and Interpretation in Neuroimaging

(pp. 31-39). Springer International Publishing.

3.2. Prodromicos

La falta de marcadores bioldgicos para patologias como la esquizofrenia implica
que el diagnostico se subjetivice, mas que en otras areas de la medicina, a la in-
terpretacion del profesional médico y a la propia valoraciéon del paciente en algunos
casos. Por ejemplo, usando la herramienta estandares del DSM para el diagnostico,

el rating SCID [101] los pacientes tienen que contestar la siguiente pregunta:

During (TIME PERIOD FOR EPISODE) were you feeling so good or
hyper that other people thought you were not your normal self or you were
so hyper that you got into trouble? (Did anyone say you were manic? Was

that more than just feeling good?)

Si bien no alcanza una sola respuesta para conformar el diagnostico, los psiquia-
tras se basan en este tipo de evaluaciones para decidir los tratamientos a seguir.
Dada las caracteristicas extremadamente subjetivas de las herramientas y pese al
gran esfuerzo de los médicos, el inicio de una patologia no siempre queda claro. Por
este motivo nos preguntamos si nuestras herramientas podrian prever o adelantar el

reconocimiento del inicio de alguna de las patologias (estado prodrémico).
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Para responder esta pregunta disenamos un experimento donde 34 participantes
sanos de alto riesgo de psicosis se sometieron a una entrevista. Los sujetos tenian al
momento de la primera entrevista entre 14 a 27 anos con un nivel de inglés fluido
(solo 3 no tenian a este idioma como lenguaje natal). Los participantes fueron con-
siderados de alto riesgo usando la herramienta Structured Interview for Prodromal
Syndromes/Scale of Prodromal Symptoms (SIPS/SOPS) [103]. SIPS/SOPS es una
herramienta para evaluar sintomas positivos y negativos (taxonomia de sintomato-
logia usada en esquizofrenia [104]), desorganizacién del pensamiento y sintomas en
general. Para incluir a los sujetos dentro del grupo de riesgo estos tenian que cumplir

con algun criterio de los siguientes:

1. Sindrome de sintomas positivos atenuados

2. Riesgo genético (parientes de grado uno con episodios psicéticos o diagnosti-

cados con esquizofrenia)

3. Breve sintomas de psicosis

Cada uno de estos criterios esta definido en SIPS/SOPS y se cumple en funcién
a un puntaje alcanzado por las respuestas a preguntas particulares. En definitiva
los criterios caracterizan a sujetos que tienen riesgo alto de devenir en episodios
psicoticos pero aun no han experimentado uno y no son diagnosticados con ninguna
patologia psiquiatrica con desorden psicético.

Teniendo bien definidos los sujetos experimentales se entrevisto a cada uno. La
entrevista consistié en la siguiente consigna: “como se sienten, que cambios han ex-
perimentado recientemente y cuales fueron los impactos de estos cambios, y también
que reporten su expectativa personal futura”. Las entrevistas, que duraron al rede-
dor de una hora, fueron conducidas por un experto en entrevistas cualitativas en
New York State Psychiatric Institute en Columbia . Un investigador independiente

al experimento transcribio del audio las entrevistas. El protocolo disenado y usado
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en este experimento fue aprobado por la Junta de Revision Institucional donde el
experimento fue conducido. A su vez, un consentimiento escrito fue firmado por ca-
da sujeto y por los padres en caso de que estos fueran menores de edad. Todos los

experimentos

Posterior a la toma de las entrevistas, los sujetos son revaluados cada 3 meses
sobre su condicion psiquica para un eventual diagnostico. Luego de 2 anios y medio,
5 de los 34 sujetos desarrollaron esquizofrenia diagnosticada con las mismas herra-
mientas de diagnostico que, en un principio y en cada evaluacion intermedia, no los

habian diagnosticados como tales.

Dada esta configuracién experimental, donde contamos con 34 sujetos sanos per-
tenecientes a grupos de alto riesgo con entrevistas en momentos donde no eran
patolégicos y luego de 2.5 anos, 5 de ellos se diagnosticaron esquizofrénicos, refi-
namos nuestra hipotesis inicial. Ahora, nos preguntamos si habia informacion en el
discurso producido en las entrevistas que identifique a esos 5 sujetos y los distinga.
En el caso de encontrar informacién, podriamos explicar que los métodos clasicos
psiquiatricos no cuentan con tal grado de susceptibilidad suficiente para identificar

la patologia en un momento tan insipiente.

Teniendo en cuenta que podia existir la posibilidad de que los sintomas estuvieran
presentes en aquellos 5 sujetos pero simplemente las herramientas clasicas de la
psiquiatria aun no pudieran detectar, nos propusimos buscar aquellos sintomas que
sabfamos que habfamos medido con éxito en sujetos esquizofrénicos (ver Seccién
B-1). Por ello decidimos volver a aplicar el algoritmo de coherencia (definido en
y estudiar si habfa alguna diferencia entre los 29 sujetos no convertidos (CHR-) y

los que se convirtieron en sujetos esquizofrénicos (CHR+4).

Previo a aplicar el algoritmo de coherencia a los datos reales estudiamos mas
las propiedades de este algoritmo. Nuestra intencién era evaluar cuan sensible es

el algoritmo a cambios en el discurso, de esta manera generar intuicién sobre que
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tipo de efecto podiamos reconocer y cudles no. Para eso tomamos distintas obras
clasicas de la literatura en ingles ( 10 obras de Clasicas de Proyecto Gutenberg al
azar EI) y evaluamos como cambiaban las medidas de coherencia en funcién a cuanto
alterabamos el texto original. Definimos una tasa de cambio como la tasa de frases
que cambiamos de posicion original en el texto. Por ejemplo un texto con tasa de
cambio de 0.1 significa que 10 % de las frases fueron cambiadas de lugar en el texto
a posiciones nuevas. Usamos la misma configuracion para el algoritmo de coherencia
implementada en el caso de sujetos esquizofrénicos (LSA con Tasa entrenada con
300 dimensiones como word embedding, ver Seccion .

Los 10 textos tomados fueron:

= Alices Adventures in Wonderland por Lewis Carroll
= A Study in Scarlet por Arthur Conan Doyle

= A Tale of Two Cities por Charles Dickens

= Metamorphosis por Franz Kafka

= Moby Dick; Or, The Whale por Herman Melville

= Peter Pan por J. M. Barrie

= Pride and Prejudice por Jane Austen

s The Adventures of Sherlock Holmes por Arthur Conan Doyle
s The Adventures of Tom Sawyer por Mark Twain

= The Count of Monte Cristo por Alexandre Dumas

Para cada texto tomamos las primeras 4 mil frases y las convertimos en vec-
tores de 300 dimensiones. Luego por cada libro, corrimos distintas configuracio-

nes de tasa de cambios, tomamos: [0 0,16 0,32 0,48 0,64 0,8 |, para cada tasa de

® https:/ /www.gutenberg.org/
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Fig. 3.2: Ejemplo de dindmica de decaimiento para distintos niveles de tasa de cambios

para experimento de coherencia en obras clésicas

cambio corrimos 1000 muestras (por ejemplo, si tomamos la tasa de cambio 0,16
que corresponderia a 16 % de cambio, armamos 1000 muestras distintas que con-
tuvieron cada una 16 % de cambios). La Figura muestra a modo de ejemplo
la dindamica de la coherencia media y minima de dos libros para los distintos va-
lores de tasa de cambio mencionados. Para cuantificar este efecto medimos la co-
rrelacion de Pearson tomando todos los valores de la serie de COH; media para
todos los libros, es decir miramos si existe una correlacion entre la tasa de cam-
bio y el valor medio de COH; . Los datos muestran una fuerte correlaciéon negativa
(rho = —0,9918, p—valor = 2,7305¢ — 10) como era de esperar, esto quiere decir que
a medida que mas mezclamos el texto en comparacion al orden original, la coherencia
media del mismo baja. El mismo efecto se preserva al observar la correlacién pero
esta vez usando el minimo de COH; en vez de la media como medida de caracteri-
zacién de la serie (rho = —0,9674, p — valor = 2,7111e — 7). Este resultado también
fue el esperado pues suguiere que al cambiar el orden al azar bajamos el minimo de
la serie de coherencia. Pues dos frases que tienen poco que ver semanticamente se

sitian contiguas en el texto.

Tras haber validado la herramienta de coherencia en modificaciones de textos

clasicos, corrimos el algoritmo de coherencia para los datos de las entrevistas reales.
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Las entrevistas cuentan con una distribucién distinta a los ejemplos de los libros
pues son mas cortas, tienen en promedio 5161 palabras con un desvié estandar de
2846, a su vez cuentan con, en promedio, 265+118 frases. También computamos
la distribucién de simbolos gramaticales (ver Seccién y medidas de cantidad
de palabras por frase. Tomamos la decision de agregar estas dos mediciones pues
la primera captura informacion sintactica ortogonal a la que registra el algoritmo
de coherencia. La informacion sintactica provee nocién del uso de gramaéticas que
los sujetos usan inconscientemente, por ejemplo podria ser un discurso con un uso
exhaustivo de adjetivos caracterizando un discurso muy descriptivo o tal vez uno
mas procedural, viéndose esto ultimo en el exceso del uso de etiquetas gramaticales
referidas a por ejemplo, verbos en infinitivo. Con respecto a la segunda, la cantidad
de palabras por frase, esta serie aporta informacién sobre propiedades no intensivas
del lenguaje (como si lo es la frecuencia de etiquetas gramaticales o la coherencia

media) que caracterizan propiedades tan simple como la verborragia del sujeto.

Habiendo calculado todas estas medidas por sujeto, dado el gran desbalance
entre las dos clases (CHR+ 5 sujetos, CHR- 29 sujetos) y a su vez que la cantidad de
sujetos no era demasiado grande, hacer comparaciones estadisticas entre las distintas
medidas perdia sentido. Por lo que decidimos abocarnos en la tarea de clasificacion

entre clases.

El primer experimento que hicimos fue intentar calcular usando el clasificador
Random Forest con 10 arboles (ver Seccién cual era la performance de la
clasificaciéon con todas las features. A su vez modificamos la funciéon de costo para
que los errores no pesen lo mismo sino que estén en funcién a la inversa de la

frecuencia de las clases. Esto genera que cometer un error en la clasificacién de un

29

CHR+ aporte mucho mas que un error en CHR- (exactamente %

= 7,25 veces
mas). Decidimos usar un esquema de cross-validation de 5 folds, de esta manera nos
aseguramos que en todos los folds siempre tenemos una muestra de la clase CHR+.

Usando todos las medidas y corriendo el algoritmo 100 veces (pues RandomForest
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cuenta con una cuota de azar al muestrear los atributos y las muestras) obtuvimos
una accuracy (ver Seccién de 0.8497+0.013 (media y error estandar). Si bien
esta valor parece grande y significativo es dificil de evaluarlo pues el valor de tirar
una moneda en vez de usar un clasificador, en este caso no es 50 %, debido a que
las clases no estan balanceadas. Para responder esto, hicimos el experimento de
permutar las clases de los sujetos, hacer cross-validation y reportar la media. Esto
nos aporta una nociéon empirica de cual es el valor de chance, es decir, cual es el
valor que tomarfa un clasificador si respetamos las distribuciones de los atributos de
entrada pero cambiamos al azar intencionalmente la relacién que este clasificador
estaria modelando. Este experimento reporta, corrido 100 veces, una accuracy de
0.8457+0.021 (media y error estédndar), es decir el resultado que parecia bueno en
realidad no esta logrando predecir de manera correcta. Una mejor manera de evaluar
un algoritmo cuando esta desbalanceada las clases, en la tarea de clasificacién, es
usar rocauc dado que su valor teérico de chance es siempre 0,5 (ver Seccién .

Tras haber obtenido un valor de prediccion igual al de no tener informacion deci-
dimos reducir la cantidad de atributos que usamos para la clasificacion para entender
mejor el funcionamiento de los experimentos pues inicialmente habiamos testeado
con todas los atributos de coherencia, distribucién de simbolos de gramaticas y me-
didas estadisticas sobre palabras por frase. Todos estos atributos totalizaban 122,
teniendo 34 sujetos decidimos ir a un esquema donde la cantidad de atributos sea
menor a la cantidad de sujetos. Por esto, probamos elegir un atributo de cada cate-
goria (coherencia, gramatica y extension) y tratar de clasificar con 3 atributos. Tras
experimentar un poco de esta manera llegamos a una configuracién de atributos que

produjeron una buen resultado. Estos atributos fueron:

» Minimo de la serie COH; normalizado ( como se normalizado en el caso del

experimento en sujetos esquizofrénicos, ver Seccién |3.1]).

» La frecuencia del simbolo gramatical referido a los determinantes (WDT),
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que incluyen: that, what, whatever, which, and whichever, este tltimo simbolo
gramatical fue elegido por que entendemos que captura el concepto de escasez
de discurso que constituye un sintoma negativo en la esquizofrenia, concluimos
esto luego de ver que es fuertemente usado como conector para armar frases

mas grandes y complejas.

= Tamano de la frase mas larga

Para obtener estos tres atributos, armamos mil conjuntos distintos de tres atri-
butos de las tres categorias y reportamos el mejor.

Estos tres atributos, representando las categorias resultaron buenos para la cla-
sificacién automatica dando un resultado de rocauc 0.8286+0.0057 (media y error
estandar de correr 100 veces el experimento). Si bien el valor teérico de chance usan-
do rocauc es de un medio, lo comprobamos empiricamente. Para eso permutamos
las clases 100 veces y obtuvimos un valor medio de 0.5046 con un error estandar de
0.0169. A su vez, repetimos el experimento usando la misma politica de busqueda de
los tres atributos habiendo fijado una permutacion. Es decir, dada una permutacion
de las clases, buscamos los 3 atributos que dieran la mejor clasificacion. Repitien-
do este experimento control 100 veces tampoco encontramos resultados que difieren
significativamente del valor de chance. Este ultimo experimento control nos da in-
formacion para creer que no estamos haciendo un sobre ajuste indebido al probar
tantas configuraciones distintas de atributos para el experimento real.

Si bien presentamos tres atributos, uno por categoria, si los cambiamos respe-
tando las categorias, en muchos casos obtenemos valores de rocauc similares (por
ejemplo cambiando el minimo de COH; por la media, obtenemos una rocauc media
de 0.8601 con un error estandar de 0.004). Esto probablemente se deba a la alta co-
rrelacion que hay entre distintos grupos de atributos dentro de cada una de las tres
categorias. La Figura muestra la correlacién entre los atributos separados por

los tres grupos (coherencia, gramaticas y serie de cantidad de palabras). Teniendo
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Fig. 3.3: Matriz de rho de correlacién lineal entre los atributos para sujetos prodrémicos.

en cuenta la correccion por multiple comparaciones, los p-valores, para el cluster de
Coherencia el 15% de los atributos correlacionan significativamente entre si, mien-
tras que ese valor baja a 1% para el cluster de gramaéticas, para el caso de la serie
de cantidad de palabras todos los atributos correlacionan significativamente entre
si. Las comparaciones entre los atributos de distintos clusters, para las tres compa-
raciones (coherencia vs gramaticas, coherencia vs serie de cantidad de palabras y
graméticas vs serie de cantidad de palabras) da 0% de comparaciones significativas.
Esta caracteristica justifica que tenga sentido empirico la particién que propusimos
inspirada en tres tipos de atributos distintos. Tal vez hubiera correspondido usar
alguna estrategia de reduccion de dimensionalidad o cambio de base que promueva
una nueva base para el espacio con alguna propiedad particular de independencia,
ortogonalidad o anticorrelacién entre los vectores de la base (como por ejemplo con
SVD o ICA [105])

Los resultados presentados muestran fuertemente que habia informacién que in-
dicaba que el lenguaje de los 5 sujetos CHR+ era distinto al de los sujetos CHR-. Si
bien es dificil interpretar la diferencia creemos fuertemente que esta presente, pues
de otro modo no podriamos haber encontrado una clasificacién exitosa teniendo en

cuenta los métodos control probados para mitigar el efecto del sobre ajuste. Tenien-
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do en cuenta que estamos midiendo caracteristicas del lenguaje relacionadas con el
cambio en la coherencia del discurso y que ya vimos que para sujetos con patologias
con trastornos psicoticos esta propiedad ya se veia afectada, consideramos que es-
tos resultados pueden ser interesantes para avanzar a re-definir una metodologia de
diagnostico apoyada en este tipo de herramientas. A su vez creemos que el siguiente
paso es ampliar la muestra para poder empezar a reconstruir una nocién mas real
sobre el cambio de esta propiedad tan particular del lenguaje. Los resultados de esta
prueba de concepto fueron publicados en [63].

Bedi, G., Carrillo, F., Cecchi, G. A., Slezak, D. F., Sigman, M., Mota, N. B.,
... & Corcoran, C. M. (2015). Automated analysis of free speech predicts psychosis
onset in high-risk youths. npj Schizophrenia, 1, 15030.

Como continuacion de este trabajo, realizamos el mismo experimento en una
cohorte nueva de pacientes pudiendo replicar exitosamente los resultados. Dicho
trabajo fue publicado en [106].

Corcoran, Cheryl M., Facundo Carrillo, Diego Fernandez-Slezak, Gillinder Bedi,
Casimir Klim, Daniel C. Javitt, Carrie E. Bearden, and Guillermo A. Cecchi. ”Pre-
diction of psychosis across protocols and risk cohorts using automated language

analysis.” World Psychiatry 17, no. 1 (2018): 67-75.

3.3. Trastorno bipolar

El trastorno bipolar es una patologia psiquidtrica definida en el DSM-5 [100]
conocida antiguamente como trastorno maniaco-depresivo. Los sujetos que la pade-
cen transitan entre dos estados fuertemente antagénicos: un estado depresivo y un
estado maniaco. Si bien hay varios tipos, en todos los casos, los pacientes transitan
de un estado a otro y lo pueden hacer con diferentes velocidades. A su vez, cada
estado puede estar asociado con distintos niveles de expresion. Esta enfermedad es

padecida por una alta parte de la sociedad, segiin el trabajo realizado en [107] mas
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del 2% de la poblacién mundial sufre algin tipo de trastorno bipolar. Esta enferme-
dad tiene consecuencias muy graves en lo que lo padecen. Si bien no hay un fuerte
consenso, las tasas de mortalidad reportadas en algunos estudios son superiores al
15 % [108},/109] y los intentos de suicidio mayores al 30 % segin el DSM-5 |100]. Las
causas de la enfermedad aun son desconocidas, sin embargo existe informacion que
siguiere una importante relacién genética [110] sumado a distintos factores ambien-
tales que promueven la aparicion.

Histéricamente el diagnostico de esta patologia fue complejo. Originalmente eran
consideradas dos enfermedades distintas, luego fue reconocida como un cuadrado
donde ocurren dos estados fuertemente distintos pero relacionados entre si. Actual-
mente, también surgen algunas hipdtesis que sugieren un continuo entre la esquizo-
frenia y el trastorno bipolar [111]. Si bien esto aun es solo una hipétesis, ayudaria a
entender la complejidad de la identificacién de este tipo de enfermedades.

El diagnostico del trastorno bipolar es dificil pues este cuadro engloba diferentes
estados por lo que la evaluacion tiene que ser hecha con informacién historica del
paciente que no siempre es facil de conseguir. A su vez, para conseguir el diagnostico,
el DSM-5 describe los distintos estadios (episodio maniaco, episodio hipomaniaco,
episodio depresivo severo) y las propiedades que el sujeto expresa en cada oportu-
nidad. Por ejemplo para el estado maniaco tienen que estar presentes tres o mas de

los siguientes sintomas:

1. Inflated self-esteem or grandiosity.

2. Decreased need for sleep (e.g., feels rested after only 3 hours of sleep).
3. More talkative than usual or pressure to keep talking.

4. Flight of ideas or subjective experience that thoughts are racing.

5. Distractibility (i.e., attention too easily drawn to unimportant or irrelevant

external stimuli), as reported or observed.
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6. Increase in goal-directed activity (either socially, at work or school, or sexually)

or psychomotor agitation (i.e., purposeless non-goal-directed activity).

7. Excessive involvement in activities that have a high potential for painful con-
sequences (e.g., engaging in unrestrained buying sprees, sexual indiscretions,

or foolish business investments).

Es decir, para reconocer uno de los estado de la patologia se deben cumplir tres
de una serie de criterios altamente subjetivos. Teniendo en cuenta las caracteristi-
cas de esta patologia decidimos estudiar el discurso de 20 pacientes con trastorno
bipolar. Aplicamos el mismo protocolo del experimento de pacientes con esquizo-
frenia (ver Seccién , es decir los 20 sujetos fueron diagnosticados usando los
estandares del DSM mediante el rating SCID [101]. Los mismos son pacientes del
Hospital Onofre Lopes dependiendo de la Universidad Federal de Rio Grande del
Norte (UFRN), Brasil y del Hospital Machado, Natal, Brasil. A los participantes se
les entregd la siguiente tarea para que respondan en Portugués: Por favor reporte
el recuerdo de un sueno reciente, el discurso es grabado y transcripto por un expe-
rimentador independiente al experimento que no conoce el mismo ni la condicién
del paciente a modo de evitar sesgos en la transcripcién. Como fue el caso de los
sujetos esquizofrénicos de la Seccién [3.1], las entrevistas fueron traducidas al inglés
usando Google Translate). Los sujetos firmaron un consentimiento para el estudio
que fue aprobado por el comité de ética de UFRN. A su vez, contamos con 20 sujetos
saludables como control que respondieron a la misma entrevista.

Teniendo los discursos de los 20 sujetos patolégicos y los 20 control decidimos es-
tudiar la intensidad emocional (IE). La motivacién de avanzar en esta direccién sur-
gi6 de la interpretacion de que los sujetos patoldgicos tuvieran mayor rango dinamico
de variabilidad emocional y esto podriamos eventualmente notarlo mirando el nivel
medio de la intensidad emocional como también la dispersion de las emociones por

sujeto. Esta apreciacion esta sustentada por trabajos de la psiquiatria clasica donde
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se analiza los cambios emocionales de los pacientes [112114]. También la literatura
cuenta con estudios donde se siguiere que, usando resonancia magnética funcional,
existe una modulacién anormal entre las regiones prefrontal y limbica en los cerebros
de pacientes con trastorno bipolar y se entiende que esto contribuye probablemente
a una pobre regulacién emocional y otros sintomas del humor [115].

Para cuantificar la IE usamos el algoritmo definido en la Seccién [2.3] La idea del
algoritmo consiste en definir la intensidad emocional de una frase como la tasa de
cantidad de palabras con valoracion emocional, es decir la tasa de palabras de una
frase que pertenecen a la lista de palabras positivas o la lista de palabras negativas.
Por ejemplo la frase “Es un hermoso dia pero me siento triste” tiene solo dos palabras
que tienen algin tipo de valencia emocional (segin la lista de palabras positivas y
negativas) que son: hermoso y triste, en este ejemplo la intensidad emocional es de

2 . . . . . . ’
¢ = 0,25. Para este estudio, usamos el Dictionary of Affective Language en inglés

(ver la Seccién [2.3)).

Como prueba inicial para entender cuan bien cuantificaba un texto este algo-
ritmo decidimos comparar esta medida en dos tipos de textos que crefamos que
deberian tener intensidad emocional fuertemente distintas. Para eso armamos dos
corpus: Articulos de Wikipedia y Seleccién de poemas. Para el corpus de articulos
de Wikipedia tomamos los primeros 100 articulos al azar | Para la seleccién de
poemas, usamos los 75 mejores poemas definidos por Best-Poems ﬂ Aplicando IE
sobre los documentos de los dos corpus vimos una diferencia significativa (t-test,
p — valor < 1074%). Los articulos de Wikipedia presentaron una IE media y desvié
estandar de 0,0394 + 0,0207, para los poemas, estos presentaron una media y desvié
de 0,1017 £ 0,0363. Tal como esperabamos, el corpus de articulos de una enciclope-
dia cuenta con un valor medio de emocionalidad mucho més bajo que el de poemas.

Tras analizar este resultado consideramos que correspondia cuantificar el efecto del

6 https://en.wikipedia.org/wiki/Special: Random
7 http://100.best-poems.net /
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Fig. 3.4: La figura de la izquierda muestra las dos distribuciones del valor de intensidad
emocional para los dos curpus distintos (poemas y articulos de Wikipedia). Se
aprecia, como era de esperar que las dos distribuciones sean altamente disjuntas
(t-test p—wvalor = 0,00793). La figura de la derecha muestra la misma compracién
pero no para el valor de intensidad emocionalid sino para la tasa de adjetivos en

los textos. En este caso se ve que las dos distribuciones no son distintas.

género literario en las gramaticas usadas. Es decir, tal vez el algoritmo lo que este
capturando sea que en textos poéticos el uso de adjetivos es mayor que en textos
enciclopédicos y como probablemente haya una relacién entre las palabras adjetivos
(en comparacion con palabras con otro rol gramatical) y la probabilidad de estar
en una lista de emocionalidad decidimos cuantificar la tasa de adjetivos en los dos
corpus. Comparando las distribuciones de tasa de adjetivos en los dos corpus vemos
que no hay diferencia significativa para las dos poblaciones (articulos enciclopédicos
IE media y desvié 0,0574 £ 0,034, para textos poéticos 0,0473 £ 0,0300 (t-test p-
valor> 0,6). Para computar la tasa de adjetivos calculamos los simbolos de part of
speech usando el parser de NLTK. La Figura [3.4] muestra las distribuciones de las

dos comparaciones.

Tras comprobar, mediante el experimento control sobre corpus conocidos, que el

algoritmo IE captura informacion referida a la valencia de un texto, nos abocamos a
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Fig. 3.5: Proyeccién en dos dimensiones (media y desvi6 estandar de cada sujeto segun la

clase a la que pertenecen (control o patolédgico).

la pregunta principal de esta seccién. Para eso, analizamos los textos de pacientes con
desorden bipolar y los sujetos control. Computamos IE en cada frase de cada texto,
luego resumimos cada texto de cada paciente con la media y el desvié estandar. La
Figura[3.5| muestra la proyeccién de cada sujeto. Se puede ver en esta que existe una
cierta separacion entre los grupos, se nota que la media de IE para los sujetos control
es tipicamente més baja que para los sujetos con desorden bipolar (comparando las
dos poblaciones encontramos diferencias significativas, t-test p — valor = 0,00793).
La IE media y desvié para el grupo control fue 0,1168 + 0,0277 mientras que para
el grupo patoldgico fue 0,1380 + 0,0193.

Luego de encontrar diferencia estadistica nos preguntamos si podiamos entrenar
un algoritmo para clasificar automaticamente si un texto fue producido por un sujeto
patolégicos o uno control. Para eso tomamos como vector de features o dominio,
como representante de cada sujeto, al vector compuesto por la media y el desvid
estandar de la serie de IE de cada frase, tal como habiamos reportado anteriormente
en la Figura [3.5] Usando un esquema de validacién cruzada de 10 folds obtenemos,

usando regresion logistica (ver Seccién , una performance de 75 % cuando el
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Tab. 3.4: Matriz de confusién en clasificacién automatica con regresién logistica en esque-

ma de 10 folds cross-validation.

Prediccion

Control Patoldgico

12 8 Control

Clase Real

2 18 Patolégico

valor de un modelo sin informacién (o modelo chance) se ubica en 50 %. La Tabla
muestra la matriz de confusiéon donde se ve que el modelo comete mas errores

de falsos positivos, es decir 8 sujetos control los clasifica como patoldgicos.

En este caso de estudios pudimos, mediante una técnica simple, medir parcial-
mente una caracteristica, sugeridas por la psiquiatria clasica y la neurociencia, par-
ticular que definen a los sujetos con desorden bipolar: los niveles emocionales del
discurso. Como se presento, la intenciéon de avanzar en esta direccién fue motivada
por informacién previa. Sin embargo, también probamos que sucede con los niveles
de coherencia de los sujetos patolégicos y no encontramos diferencias con los sujetos
control. Creemos que es importante avanzar en estos casos de estudio con hipdtesis
previas, dado que la relacién del tamano de la muestra y la cantidad de caracteristi-
cas del discurso a medir son muy diferentes pudiendo encontrar resultados productos

del azar si se explora sin reparo y no se tiene control de este fenémeno.

Los resultados de esta seccién fueron presentados en 5th NIPS Workshop on
Machine Learning and Interpretation in Neuroimaging: Beyond the Scanner y estan

disponibles en [116].



3.4. Prediccion de susceptibilidad de tratamiento farmacoldgico en depresion 63

3.4. Prediccién de susceptibilidad de tratamiento farma-

colégico en depresion

En las secciones anteriores aplicamos herramientas de procesamiento del lenguaje
natural y aprendizaje automatico para asistir el diagnostico psiquiatrico de manera
automatica y objetiva. Las evidencias provistas por la experimentacién con estas
nuevas tecnologias abre la puerta a diferentes usos de las mismas. En esta seccion
exploramos un caso de uso ortogonal a lo presentado anteriormente. Disenamos un
simple modelo que funciona como un test de susceptibilidad para un tratamiento

piscofarmacologico para pacientes con depresion resistente al tratamiento (TRD).

En [117,]118], Carhart-Harris et al. proponen un tratamiento piscofarmacologico
usando psilocibina como agente psicodélico para tratar a pacientes con TRD. La
psilocibina es un agonista de los receptores de serotonina disponible en la naturaleza
en diferentes hongos usados por diversas culturas a lo largo del tiempo. Sin embargo
la aplicacién para tratamientos contra la depresion es reciente. Esta nueva funcién
es posible gracias a que a diferencia de muchos farmacos antidepresivos clasicos, que
funcionan como inhibidores de la recaptacién de serotonina, la psilocibina funciona

directamente como agonista de los receptores de serotonina.

Usando esta droga junto a una terapia psicolégica los investigadores en [117] con-
siguen que respondan al tratamiento un 41 % de la muestra de 17 sujetos resistentes
a tratamientos clésicos. Para considerar que un sujeto se encuentra en remision de
la depresion o que el tratamiento fue exitoso, lo hacen en funcién a la reduccion a
menos de la mitad del valor baseline del test Quick Inventory of Depressive Sym-
ptoms(QIDS). Es decir, si los sujetos a partir de la semana 5 del tratamiento (el
tiempo considerado correcto para evaluar la remisién por parte de los investigado-
res), consiguen un QIDS menor o igual a la mitad del valor con el que comenzaron

el tratamiento, se los considera que respondieron al mismo.

En cualquiera area de la medicina y en particular en la psiquiatria las ventajas



64 3. Estados mentales alterados por patolégicas

de un diagnostico correcto son obvias pues un buen diagnostico eleva las chances de
que el tratamiento asociado funcione mejor [119]. Por este motivo nos preguntamos
si podriamos con informacién previa de los sujetos predecir cual serd la respuesta
al tratamiento piscofarmacolégico con psilocibina. Para esto, tomamos entrevistas
anteriores al tratamiento y estudiamos, como en el caso de los pacientes bipolares
(ver Seccién la emocionalidad de los sujetos, pues nuevamente en pacientes
depresivos los sintomas se evidencian en el contenido emocional de las expresiones

que usan.

Contédbamos con el registro de un autobiographical memory test (AMT) en inglés.
Los AMT son entrevistas donde el investigador propone una palabra y el sujeto
experimental debe contestar con el relato de la evocacién de un recuerdo asociado.
En esta versiéon contamos con 12 palabras por sujeto. La respuesta de los sujetos
contiene en promedio (y desvi6 estdndar) 73,93 + 47 palabras. Para cada sujeto,
calculamos la tasa de palabras positivas y tasa de palabras negativas (ver Seccién
usando SentiWordNet [81] por cada una de las 12 respuestas y luego tomamos

el promedio.

Antes de evaluar si los niveles de emotividad calculados eran informativos para
predecir la respuesta al tratamiento. Decidimos probar esto entre sujetos con TRD
y sujetos control saludables (18). Si bien existen diversos modelos y resultados en
la bibliograffa que abordan el diagnostico de depresion a partir del discurso |120}-
123] la motivacién de esta experimentacién no era focalizarse en este problema sino
usarlo como un escenario para entender mas la aplicacién a sujetos con TRD. Esta
comparacion arrojé una diferencia significativa entre la poblaciéon con TRD y los
sujetos control en la tasa de palabras positivas (control media y desvié 0,053240,013,
TRD media y desvi6 0,0384 £ 0,01, t-test p — valor = 0,0011). Para el caso de tasa
de palabras negativas no se encontro diferencia estadistica. Tomando los dos valores
para representar a un sujeto, es decir el vector conformado por la tasa de palabras

positivas y la tasa de palabras negativas, usando Gaussian Naive Bayes (ver Seccién
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Tab. 3.5: Matriz de confusién en clasificacién automatica de respuesta al tratamiento con

Gaussian Naive Bayes en esquema de 10 folds cross-validation.

Prediccion

Control TRD

8 2 Control

Clase Real
1 6 TRD

en un esquema de validacién cruzada (ver Seccién [2.6.2)) de 10 folds obtuvimos
82,85 % de accuracy (precision = 0,82, recall = 0,82, sensitivity = 0,82, specificity
= 0,83). Corrimos un experimento control donde al azar mezclamos la clase target y
encontramos el resultado esperado, accuracy de 50 %. En esta evaluacién usamos solo
propiedades intensivas del discurso pues la longitud de la respuesta suele ser distinta.
Los pacientes con depresién son menos verborragicos que los control saludables y esto

no nos hubiera permitido hacer una justa comparacién del método de emotividad.

Habiendo constatado experimentalmente que la simple tasa de palabras positivas
y negativas funciona para separar entre sujetos TRD y control, decidimos estudiar
si esta informacién es 1til para predecir cuales sujetos respondieron y cuales no al
tratamiento. En este caso no hubo diferencia significativa ni en el uso de palabras
positivas y palabras negativas para los sujetos que respondieron (7) comparandolos
con los sujetos que no respondieron al tratamiento (10). Sin embargo, usando el
mismo esquema de validacién cruzada y el mismo clasificador obtuvimos un accuracy
de 85% (precision de 75 %) en la prediccién de cuales sujetos responderian y cuales
no. La Tabla muestra la matriz de confusién donde se aprecia mas informacién

de la clasificacion automatica.

Teniendo en cuenta esta prueba de concepto. Armar un modelo de procesamien-
to del lenguaje natural y aprendizaje automatico que permita definir que sujetos
responderan y cuales no a un tratamiento psicofarmacolégico puede ser usado como

un test previo a la aplicacion de la intervencién a modo de poder descartar sujetos
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que la probabilidad de respuesta sea baja. Esto permite ahorrarle tiempo a sujetos
buscando un esquema de tratamiento méas adecuado para este. En funcion a este
idea, en la Figura esquematizamos el cambio del protocolo médico, de modo que
previo al tratamiento, se ejecute una instancia de test de susceptibilidad.

Los resultados de este trabajo fueron publicados en [124]

Carrillo, Facundo, Mariano Sigman, Diego Fernandez Slezak, Philip Ashton, Lily
Fitzgerald, Jack Stroud, David J. Nutt, and Robin L. Carhart-Harris. ”Natural
speech algorithm applied to baseline interview data can predict which patients will
respond to psilocybin for treatment-resistant depression.” Journal of affective disor-

ders 230 (2018): 84-86.
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Experimento original Filtro de aprendizaje Filtro de aprendizaje
automs§tico (AA) + experimento automs§tico

Filltro HHH -
AA | l“ Hli Entrevista oral

l

\ 4

Tratamiento psico- Tratamiento psico- No cill:gcan Algoritmo de An8lisis de
farmacol - gico farmacol - gico par; emotividad
tratamiento

l v

Clasificador de

IIIII Ih apredizaje autom§tico

Precisi-n 41% Precisi-n 75% Califica No califica

Fig. 3.6: La figura describe la diferencia del protocolo experimental clinico anterior y la
nueva versiéon con el médulo de aprendizaje automéatico agregado. La primer
columna muestra el protocolo previo a la intervencién computacional donde se
ve que los sujetos pasan por el nuevo tratamiento psicofarmacoldgico alcanzando
una precisiéon de 41 %. La segunda columna muestra el nuevo protocolo, donde
previo al tratamiento se evalia con el programa (caja de Filtro AA) y este decide
cudles sujetos son aptos para el tratamiento y cudles no. De esta manera, los
sujetos que acceden al tratamiento consiguen alcanzan una precisién de 75 % en
la remision de la depresién. La tercer columna describe el filtro. Donde se ve que,
primero, el sujeto produce la entrevista, a continuacion el algoritmo de valuacién
de emocionalidad cuantifica el discurso y luego este es usado como input del

clasificador ya entrenado para decidir si califica o no para recibir el tratamiento.
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4. ESTADOS MENTALES ALTERADOS POR
INTOXICACIONES FARMACOLOGICAS

Las células del sistema nervioso tienen diferentes mecanismos para interactuar
entre ellas. Las farmacologia de las moléculas involucradas y sus receptores se estudia
en diferentes aspectos. Una propiedad importante de los receptores de las neuronas
es la funcion de afinidad que tienen con diversas moléculas, tanto de origen endégeno
como exoégenas. Algunas de las moléculas que interactian con los receptores lo ha-
cen como agonistas mientras otras como antagonistas, inclusive esta diferencia no
es binaria pues existen antagonistas parciales como también ocurren fenémenos de
selectividad funcional donde la activacién de un receptor incluso desencadena dife-
rentes respuestas.

El parrafo anterior, no hace mas que argumentar la complejidad enorme en la
dindamica a nivel molecular sobre la interacciones moleculares. Atun asi, sin enten-
der plenamente la farmacologia o la cascada de consecuencias que se tienen en la
interacion, el ser humano experimenta continuamente con farmacos que le producen
efectos cognitivos diversos. Inclusive, muchas de estas experimentaciones tienen un
fin recreativo o cultural y no estrictamente médico o necesario para la supervivencia.

En este capitulo presentamos dos casos de estudios. El primero, un experimento
sobre intoxicaciones farmacoldgicas producto de MDMA y el segundo intoxicaciones

por LSD.

4.1. Intoxicacién por MDMA

El MDMA es una droga psicoactiva que produce, en el que lo consume, efectos en
el estado de animo y en diferentes capacidades sociales. La farmacologia del MDMA

es conocida. Este actia bloqueando diferentes transportadores, particularmente los
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de serotonina, lo que genera que haya un exceso de este neurotransmisor disponible.

A esto ultimo le adjudican la percepcién de cambios emocionales.

En [54] estudiamos el efecto del MDMA en el discurso en sujetos bajo el efecto
de diferentes dosis de MDMA. El diseno experimental consistia en llevar a 13 sujetos
al hospital 4 veces (separadas por una semana). Cada dia se le daba una pastilla que
podia contener placebo, MDMA dosis baja, MDMA dosis alta y metanfetaminas, los
sujetos no sabian que pastilla tomaban cada dia. Luego de tomar la pastilla, los su-
jetos relataban un recuerdo (en promedio relatos de 780 palabras). Con ese recuerdo
trascripto usamos Latent Semantic Analysis, como Word Embedding (ver Seccién
, para medir la similitud semdntica de los discursos de cada sujeto/condicién
con un grupo de conceptos elegidos. La lista de palabras que usamos para comparar
surgié de la descripcion de sintomas cognitivos del uso de MDMA del articulo de
Wikipedia del mismo. Los resultados de ese experimentos fueron que las diversas
palabras seleccionadas tenian una diferente similitud en funcién a la condicién entre
sujetos. La Figura muestra los ejemplos de palabras que tomamos y la diferencia

entre condiciones para ese experimento.

En ese experimento encontramos que existian diferencias significativas respecto
a como los sujetos cambiaban sus relatos bajo el efecto de MDMA hacia direccio-
nes semanticas propias de la descripcion subjetiva de la sintomatologia. Con esa
informacion armamos un clasificador que nos permitié distinguir en un esquema de
validacién cruzada para cada sujeto en que momento habia tomado el placebo y en

que momento habia tomado MDMA con una accuracy de 88 %.

En el 2016, conjunto a los mismos investigadores lanzamos la continuacion del
experimento pero con una muestra de sujetos més grande. En este caso tuvimos una
muestras de 44 sujetos en la misma condicién experimental que el caso anterior, pero
solo placebo y dosis alta de MDMA (1.5 mg). Sin embargo, para estos sujetos las
respuestas dadas son considerablemente de menor tamario (300 palabras en promedio

vs 780 en el experimento anterior), por lo que nos interesa saber si en una muestra
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Fig. 4.1: Similitud entre palabras elegidas del articulo de Wikipedia a los discursos de suje-
tos agrupados por condicién (placebo, MDMA (1), MDMA (h) y Metanfetamina).
Cada vector representa la media y el estandar error de cada grupo. Imagen de

tesis de mi tesis de Licenciatura. [125]
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con un tamano menor se conserva el efecto encontrado en la anterior cohorte y si
acaso podemos entrenar modelos con una y predecir en la otra de manera exitosa.
Proponer un caso de repetibilidad es importante para este tipo de experimentos dado
la diferencia en la dimensionalidad del espacio de cambios semanticos estudiado en

comparacion con la cantidad de sujetos experimentales.

Para respetar el disenio experimental del trabajo anterior creamos dos vectores
de features por sujetos. El correspondiente a la condicién placebo (PBO) y el corres-
pondiente a la condicién de toma de MDMA. Cada elemento del vector correspondi6
a la similitud semantica usando LSA entrenado con TASA (como en el experimento
original) entre una palabra elegida y el discurso en la condicién correspondiente. Pa-
ra resumir la similitud seméantica entre un texto y una palabra, medimos la palabra
contra todas las palabras del discurso y tomamos la mediana de esta distribucion. La
serie de palabras que usamos fueron: compassion, rapport, intimicy, empathy, friend,
nerve, connect, meaning. A su vez, como en el experimento original, sumamos como

nueva feature,la cantidad de palabras.

Teniendo esta representacion de dos vectores por sujeto, para poder repetir el
esquema de clasificacion del trabajo anterior creamos dos samples por sujeto. Una
correspondiente a tomar el vector de MDMA-PBO y la otra PBO-MDMA. Con esta
representacion por cada sujeto tenemos dos muestras, una por cada resta. Luego,
implementamos un esquema de clasificaciéon donde entrenamos con todos los sujetos
menos uno y testeamos sobre este sujeto (con sus dos muestras), esta estrategia es
conocida como leave-one-out cross-validation. A su vez, repetimos esto para cada
sujeto y reportamos la media y el error estandar. Esta estrategia fue tomada en
el experimento anterior porque la muestra era considerablemente chica (13 sujetos)
por lo que no podiamos hacer cross-validation y caer en una situacion muy distinta
con informacion relevante en cada fold. Es importante destacar que un sujeto queda
plenamente o en el conjunto de entrenamiento o en el de test pero nunca una muestra

en cada uno.



4.1. Intoxicacion por MDMA 73

Con esta estrategia definida, heredada del trabajo anterior, probamos las siguien-

tes configuraciones experimentales:

1. Usamos exclusivamente la cohorte nueva (44 sujetos) con un esquema de leave-

one-out cross-validation

2. Entrenamos el modelo con la cohorte nueva (44 sujetos) y testeamos en la

cohorte del primer experimento (13 sujetos)

Para todos los casos probamos entrenar con dos clasificadores distintos para
compatibilizar el experimento anterior, Support Vector Machine [126] y K-vecinos
maés cercanos (ver Seccién .

Los resultados obtenidos fueron: para el caso 1, usando el clasificador K-vecinos
més cercanos (k = 3) obtuvimos accuracy promedio de de 0,77540,008, usando SVM
con kernel RBF obtuvimos un accuracy de 0,8125 4 0,0055. Para el caso 2, usando
K-vecinos k£ = 3 obtuvimos accuracy de 0,84 + 0,043, usando SVM 0,62 + 0,021.

Estos resultados muestran dos propiedades interesantes del método y el efecto
poblacional. Primero encontramos que pudimos replicar los resultados del experi-
mento en una poblacién mayor, pero a su vez, el tamano de la muestra por sujeto es
menor. En principio creimos que esto seria un problema dado la propiedad intrinseca
de un sistema ruidoso como es el semantico en un ambiente inclusive de analisis con
muestras chicas. En segundo lugar, encontramos que las dos poblaciones comparten
entre si las propiedades de deformacion del discurso, pues con el experimento 2, en-
trenando en el dataset con mas sujetos pudimos obtener una buena performance de
clasificacion testeando sobre un dataset independiente. Esto constituye y le otorga
mayor confianza y robustez al método y al efecto cognitivo poblacional del MDMA.

Analizando los cambios estadisticamente con un test de hipdtesis apareado por
sujeto, para las 9 palabras, no encontramos diferencias significativas luego de hacer

correcciones por multiples comparaciones. Probablemente el efecto encontrando por
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los clasificadores se pueda medir estadisticamente en algin tipo de interaccion de
las variables no presente en la comparaciéon unidimensional.

Como dijimos, intentamos reproducir las condiciones del experimento anterior,
sin embargo este experimento con un tamano de muestra mas grande permitiria estu-
diar diferentes propiedades del lenguaje e inclusive modificar el diseno experimental
de validacion. Si bien no nos extendimos en esto, medimos el efecto de agrandar
el conjunto de test pasando de un esquema de leave-one-out cross-validation a uno
de leave-n-out cross-validation, es decir estudiamos que sucedia si no testeabamos
solo en un sujeto sino en varios a la vez. Este experimento lo realizamos para el
caso 1, es decir donde testeamos sobre la nueva cohorte de 44 sujetos para SVM.
Los resultados de este experimento mostraron que la accuracy que empieza con un
valor promedio de 0,8125, si dejamos dos sujetos cambia a 0,77, si dejamos de test
5 sujetos pasa a 0,75 y este programacion continua disminuyendo hasta 20 sujetos
donde se mantiene en 0,66, todavia aun por arriba del nivel del modelo azar. Esta
ultima evidencia contribuye a sostener la validez del resultado obtenido.

Los resultados presentados en esta seccién fueron publicados en [54].

Bedi, G., Cecchi, G.A., Slezak, D.F., Carrillo, F., Sigman, M. and De Wit, H.,
2014. A window into the intoxicated mind? Speech as an index of psychoactive drug

effects. Neuropsychopharmacology, 39(10), p.2340.

4.2. Intoxicacién por LSD

LSD es una droga psicoactiva que afecta al sujeto de diferente maneras. Desde
cambios fisiolégicos hasta cambios psicoldgicos, de performance cognitiva, de per-
cepcion, cambio de animo, entre otros. El estado psicodélico al que el sujeto llega
mediante la ingesta de dosis correctas incluyen delirios, alucinaciones y otros efectos

buscados por el consumo recreatiV(E]. En la década de los 70" se exploro el uso del

! https://elgatoylacaja.com.ar/sobredrogas/psicodelicos/
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LSD en terapias psicofarmacolégicos [127] y situaciones como el alcoholismo [128].
Debido a politicas prohibicionistas el uso en la mayoria de los paises se vid can-
celado, incluso para investigaciones médicas. Recientemente diversos estudios con
drogas psicodélicas en general estan mostrando cémo estas pueden servir en tera-
pias psicofarmacoldgicas por lo que su uso terapéutico es discutido nuevamente por
la comunidad cientifica. Por esto mismo, recientes trabajos estan aportando las pri-
meras evidencias en un nuevo nivel, un ejemplo de esto es presentado en |[129] donde
los resultados muestran correlatos en la actividad neuronal producto del LSD abrien-
do un nuevo espacio de estudio por fuera del psicolégico subjetivo y el meramente

farmacoldgico.

Para estudiar el efecto del LSD en el lenguaje desde una perspectiva compu-
tacional contamos con los datos de un experimento realizado por el grupo de Robin
Carhart-Harris de Imperial College London. En el experimento, los investigadores,
entre otras condiciones no incluidas en nuestro experimento, someten a cada sujetos
(17) a dos condiciones: placebo y LSD, ambas condiciones son ignoradas por los
sujetos. En cada condiciéon se les practica un estudio médico no invasivo y luego se
registra una conversacion respecto a como se sintieron durante el estudio. Para nues-
tro experimento obviamos las intervenciones orales de los investigadores y solo nos
quedamos con lo dicho por lo sujetos. En [130] se encuentra la informacién completa

del experimento completo e informacion demografica de los sujetos.

En este experimento no contamos con una hipdtesis previa a medir sobre los
efectos del LSD en el lenguaje, a diferencia del caso de estudio de pacientes con
esquizofrenia donde modelamos la incoherencia. Debido a esta falta, decidimos estu-
diar los efectos en la emocionalidad ya que es una de las caracteristicas del lenguajes
mas simples y menos multidimencionales para explorar. Para eso, medimos la ta-
sa de palabras positivas, negativas y neutrales, como fue descripto en [2.3, usando
SentiWordNet3.0 como corpus de entrenamiento. La Tabla muestra los resulta-

dos de comparar estas 4 caracteristicas. Para comparar entre sujetos normalizamos
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Tab. 4.1: Caracteristicas de emocionalidad. Se reporta la media y el desvié estandar de
el cociente entre el valor para cada medida de LSD sobre Placebo para todos
los sujetos. La normalizacién se debe a que cada sujeto puede tener un nivel
basal distinto y la condicién placebo normalizado esto. El p-valor reportado
corresponde a el resultado de aplicar Student Test apareado sobre la muestra.
Haciendo correccién por multiples comparaciones la significancia es valida para:

positivo y neutral.

Neutral | Positivo | Negativo LSD / Placebo
0,9757 1,0159 1,9285 media
40,0073 | £0,1118 40,2098 error estandar
0,0051 0,9056 0,0009 p-valor Student Test

cada caracteristica por sujeto resumiendo la dos condiciones en un valor tomando
el cociente entre el valor en el estado LSD sobre el valor para el estado Placebo.
Esta normalizacion es necesaria para poder comparar en efecto que produce el LSD
en términos de la diferencia con el estado basal del sujeto. Por eso, por ejemplo, el
valor de Positivo es 0,9757, debido a que corresponde a tomar la media entre todos
los cocientes de LSD/Placebo para cada sujeto. La Figura muestra la proyec-
cion de los sujetos en las dos condiciones para las dos caracteristicas con diferencia

significativa.

Este resultando muestra que existe una diferencia significativa en el cambio de
las emociones producto del efecto de LSD en una muestra pequena de 17 sujetos
observable con un algoritmo trivial. La siguiente pregunta que nos hicimos, fue
si podiamos entrenar un clasificador y medir si esta informacion nos servia para
clasificar automaticamente las condiciones por sujeto. Para eso, usamos la misma
metodologia que la del caso de MDMA, en la cual armamos dos muestras por sujeto,
correspondientes a LSD-Placebo y Placebo-LSD y usamos la estrategia de leave-one-

out cross-validation (ver Seccién [4.1). Haciendo esto, y usando un clasificador de
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Fig. 4.2: Negatividad y Neutralidad de los sujetos proyectado para las dos condiciones.
La Linea negra marca la relaciéon x=y. La Figura muestra claramente como para
el caso de la caracteristica Negatividad los sujetos, en la condicién LSD estan
por encima de la recta negra lo que significa que crecen en el uso de expresiones
negativas. En el caso de Neutral, los sujetos estdn mayormente por debajo de la

recta negra lo que significa que en LSD disminuyen el uso de palabras neutrales.
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Vecinos mas cercanos con k = 3 obtuvimos un accuracy de 0,8823 4 ,0781. Es decir,
tomando solo propiedades intensivas del lenguaje referidas a la emocionalidad, de
la forma mas simple, es decir tomar la tasa de uso, podemos clasificar muy bien la
condicién en que se encuentran los sujetos. A su vez, da la diferencia tan marcada en
la Neutralidad por la Figura 4.2 nos preguntamos si hacia falta recurrir a normalizar
por sujeto para poder clasificar. Para eso armamos un dataset donde agregamos por
cada sujeto dos muestras, una para la condicion LSD y otra para Placebo tomando
las 3 features definidas anteriormente. Haciendo esto y usando un Arbol de Decisién
encontramos que tomando solo Neutralidad podiamos clasificar con 0.75 de accuracy
en un esquema de validacién cruzada de 10 folds. Es decir, la normalizacién por
sujeto ayuda para detectar y predecir la condicién pero no es necesaria para tener
una buena clasificacion.

En este andlisis mostramos que el LSD repercute poblacionalmente en la emo-
cionalidad, al menos, para este experimento donde los sujetos charlar con los inves-
tigadores. Por supuesto este caso es chico para generalizar el efecto del LSD como
disparador del uso de palabras negativas. A su vez, creemos que para el investigador
resulto evidente la condicion del sujeto por lo que este puede haber sesgado las pre-
guntas y respuestas que conducen a que el sujeto experimental se comporte de una
manera distinta. Por lo que creemos que corresponderia repetir el experimento pero
en una entrevista mas estandarizada donde el sujeto responda siempre a las mismas
preguntas y no dependan las preguntas del experimentador a las respuestas dadas
por este. Sin embargo contando con estos datos analizar este tipo de propiedades

resulta interesante.



5. ESTADOS MENTALES ALTERADOS POR CAMBIOS
ENDOCRINOS

El sistema endocrino usa sustancias llamadas hormonas como mensajeros en
un complejo sistema de senalizacion entre células . Los hormonas son usadas para
coordinar diferentes mecanismos de la fisiologia de los seres vivos. Alguno de las
funciones que coordina son: el crecimiento, el metabolismo, funciones inmunoldgicas,
funciones cardiacas, regulacién del estrés, regulacién del sueno, entre otras. Estas
hormonas tienen blancos en distintas partes del cuerpo, en especial en el cerebro
donde la interacciéon de este con el sistema endocrino afecta directamente en sus
producciones y la mente.

En este capitulo exploramos dos casos de estudio relacionados entre si. 1) Altera-
ciones mentales producto del ciclo menstrual (Seccién[5.1] 2) Alteraciones mentales

producto del embarazo (Seccién [5.2)).

5.1. Ciclo Menstrual

El ciclo menstrual (CM) ocurre en las mujeres en edad fértil tipicamente cada
28,1 + 3,95 dias [131] como resultado de una coordinacién compleja de hormonas,
diferentes 6rganos interactuando y sistemas de feedback [132]. Desde una perspectiva
evolutiva el CM es el encargado de terminar de madurar las gametas y preparar
el cuerpo de la mujer para un posible embarazo. Para coordinar estas funciones
usa esencialmente 4 hormonas (FSH, LH, estrégenos, progesterona) producidas por
basicamente el eje hipotalamo-hipdfisis-ovario. La Figure detalla la dinamica
poblacional de estas hormonas.

El CM afecta diferentes funciones fisiolégicas, incluyendo regulaciones del sistema

inmunoldgico [134], tasa metabdlica [135], cémo responde el cuerpo al ejercicio [136)

79
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Fig. 5.1: Dindmica de concentraciéon de hormonas durante el ciclo menstrual. Datos toma-

dos de [132], recursos gréfico basada de [133].

137], etc. También regula funciones cognitivas, de comportamiento y emocionales,
como la memoria |138/139] , toma de decisiones [140,/141], percepcién dolor |142}-
144], preferencia y frecuencia sexual [145-148] y estado del dnimo |149-152]. Sin
embargo, no existe una caracterizacion sobre los efectos en el lenguaje. Es por eso

nos preguntamos si existe alguna relacion entre el CM y cambios del lenguaje.

Como mencionamos anteriormente, la evidencia en la bibliografia reporta cam-
bios en el estado de animo de los sujetos producidos por ciclo menstrual o por las
hormonas que lo coordinan. Estos reportes usan test estandarizados o apreciacio-
nes subjetivas para interpretar el estado de animo de los sujetos y no métodos mas
objetivos que operen sobre el lenguaje. Considerando las innumerables propiedades
del lenguaje a estudiar decidimos comenzar por aquella que sugiere una continua-
ciéon de las observaciones de mas alto nivel ya reportadas. Por eso estudiamos la
emocionalidad como primer propiedad a relevar del lenguaje. Teniendo definida la
propiedad a estudiar nos preguntamos de que modo opera el CM en el lenguaje y
si esta diferencia podiamos verla en sujetos mujeres en comparacion con los sujetos

hombres.

Para estudiar esta pregunta armamos un conjunto de datos que nos permitiera
estudiar a lo largo del tiempo los efectos en el lenguaje producto del ciclo mens-

trual, para eso usamos Twitter. Recolectamos todos los mensajes de los 418 sujetos
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(184 mujeres y 234 hombres) entre 18 a 40 anos (en promedio 26,8 afios con un
desvio estandar de 5,9 afios). Twitter es una red social particular, sus mensajes se
caracterizan por esta limitados a 140 caracteres, esto probablemente condicione a
un uso a su vez particular en comparacién con otras redes sociales. Muchos de los
usuarios de Twitter son extremamente constantes en la generacién de tweets (los
mensajes de la plataforma). En nuestra muestra obtuvimos una produccién prome-
dio de 7,31 tweets por dia con un desvio estandar de 2,22 por sujeto. El conjunto
de datos que armamos es comparable e incluso mayor con otros trabajos donde se

analizan fenomenos del lenguaje usando Twitter, u otras redes sociales, como fuente

de datos [120,(153}154].

Habiendo armado un corpus para estudiar como el CM opera sobre el lenguaje
computamos las medidas relacionadas con la valoracion de sentimientos (ver Seccién
entrenando los modelos con Spanish DAL [79]. Por lo que para cada tweet
computamos la tasa de palabras positivas, negativas y la intensidad (ver Figura
A). Luego para cada sujeto armamos dos series temporales que describen como la
dinamica en los puntajes de emociones fluctia a lo largo del tiempo. La primera de
las series usa la media para obtener un valor diario por sujeto, es decir esta serie
temporal representa la media agrupada por dia de la propiedad del lenguaje para
cada dia para cada sujeto. La segunda serie usa el maximo como funcién para resumir
un dia. Decidimos usar el maximo pues consideramos que este captura el mensaje
mas intenso, positivo o negativo segin que propiedad del lenguaje estuviéramos
viendo. La Figura [5.2| B ejemplifica como a partir de una serie de tweets de un
sujeto se forman las dos series temporales. Un andlisis estadistico sobre la magnitud
del uso de las distintas emociones no muestra diferencia significativa en el uso por
parte de un grupo u otro (sujetos masculinos vs sujetos femeninos), esto significa
que no habria diferencia en cuanto al uso de emotividad segin el sexo estudidandolo

de manera estacionaria.

En materia de diferencias observables como fenémenos dinamicos, el ciclo mens-
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Fig. 5.2: Diseno experimental. La Figura muestra un ejemplo del proceso que implemen-
tamos por sujeto. La primer parte (A) describe el proceso de bajar los Tweets
y procesarlos, donde obtenemos los tltimos 3200 tweets por sujeto y calculamos
la intensidad emocional para cada mensaje. La segunda parte (B) corresponde
a resumir los dias con méas de un mensaje a un solo valor en dos versiones. La
versién que usa el maximo valor y otra que corresponde a usar la media. De
este modo para este paso, cada sujeto tiene dos series temporales proveniente de
la intensidad emocional. La tercer parte corresponde en calcular la funcién de

autocorrelacién para las dos series anteriores para distintos valores de lag.
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trual podria estar afectando de diferente forma el lenguaje en funcién a en que
momento del ciclo menstrual cada mujer se encontrase. Sin embargo no contabamos
con la fase del ciclo de cada sujeto, es decir, dado un dia del calendario no sabiamos
en que dia del ciclo menstrual propio de cada mujer se encontraba. Por lo que de-
cidimos estudiarlo desde otra perspectiva. Si el ciclo menstrual estuviera operando
sobre el lenguaje, y este tiene en promedio 28 dias, deberiamos ver que el grupo de
sujetos femeninos tuviera, cada uno en particular, un sincronismo consigo mismo
mas fuerte y distinto que el grupo de sujetos masculinos.

Para responder esta pregunta, usamos la funcién de autocorrelacién (FAC). La
FAC es la correlacién entre una senal consigo mismo pero con su versién movida por

distintos valores llamados lag. Es decir definimos:

FAC(i) = correlacion(sli ], s) (5.1)

donde s[i :] significa descartar los primeros ¢ valores de la serie o mover la serie para
el valor de lag=i. Esta herramienta permite estudiar patrones repetitivos dentro de
una senal, pues si existe un patrén de longitud n que se repite, FFAC(n) cuantifica
esto. Con esta herramienta, tomamos las dos series temporales, la que usa la media
para resumir los dias y la del maximo. Por lo que cada sujeto es representado ahora
con dos funciones de autocorrelacion, una que llamamos FAC media y la otra FAC
max, la Figura C completa el diseno experimental. En este experimento siempre
como medida de correlacion dentro de FAC usamos la correlacién de Pearson.

A diferencia de las series temporales, donde no conociamos la fase del CM, las
dos funciones de autocorrelacién (FAC media y FAC max) son agrupables. Esto
nos permite estudiar el efecto poblacionalmente. La Figura muestra las dos
versiones de funciones de autocorrelacion originadas a partir de la serie de intensidad
emocional, agrupadas por sexo reportando el promedio y el error estdndar como
medida de de dispersion.

Las FACs muestran dos patrones claros. El primero es un fuerte decaimiento,
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Fig. 5.3: Media y error estandar de la funcién de autocorrelaciéon para las series de In-
tensidad Emocional agrupadas por genero. La serie roja representa a los sujetos
femeninos y la azul a los masculinos. La parte A muestra las FAC derivadas de la
Intensidad Emocional usando méaximo como funcién de resumen diario. El doble
asterisco marca solo el punto para lag = 28, tinico punto donde los dos grupos
son diferentes significativamente (pval = 0,0085). El Panel B muestra que FAC
media. El asterisco simple marca solo el punto para lag = 28, donde los dos

grupos son significativamente diferentes (pval = 0,0260).
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esto simplemente indica que a medida que el tiempo pasa, la similitud emocional en-
tre dos dias disminuye. El segundo efecto muestra que existen picos semanales sobre
la senal principal, lo que indica que los niveles de emocién tienden a tener patrones
similares en los mismos dias de la semana (es decir, los martes son emocionalmen-
te similares a los martes como los sdbados a los sdbados). Mas alld de estos dos
efectos, nuestra hipdtesis principal era que los sujetos femeninos deberian presentar,
comparado a los sujetos masculinos, un comportamiento diferente al rededor de 28
dias (el promedio poblacional del ciclo menstrual). Las FACs de sujetos femeninos
se encontrd ligeramente por arriba a la de los sujetos masculinos para todo valor
del dominio. Sin embargo, comparandolo estadisticamente encontramos que el tinico
punto significativamente distinto entre los dos grupos es para el lag de 28 dias, para
las dos versiones de FACs. Para FAC max p — valor = 0,0085, para FAC media
p — valor = 0,0260. Esto quiere decir, que el unico lag donde los dos grupos son
estadisticamente diferentes entre si es para 28 dias. Es decir, el inico patréon tem-
poral diferente en la emocionalidad entre grupos es para 28 dias, vale aclarar que,
como se menciono, para los sujetos femeninos este patron es mas fuerte, es decir
la autocorrelacion es significativamente mayor que para los sujetos masculinos. La
hipétesis que mejor explica este fendmeno es la intervencion del ciclo menstrual en

procesos cognitivos como el estado de dnimo repercutiendo en el lenguaje.

En el resultado expuesto, consideramos que no era necesario hacer correcciones
por miltiples comparaciones pues la hipétesis planteada era estudiar si la diferencia a
los 28 dias era significativa. Tras contestar esto y cuantificar con un test de hipdtesis
la probabilidad de un resultado espurio, medimos, por completitud, si el mismo efecto
se ve presente para ciclos de otro tamano. Si el experimento hubiera sido buscar
para qué ciclos la diferencia fuera significativa, entonces si corresponderia hacer una
correccién por miultiples comparaciones pues, por azar con un nivel de aceptacion de
0,05 algtin resultado en 20 comparaciones hubiera pasado probablemente el umbral

de aceptacion.
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Decidimos usar la intensidad emocional en principio porque consideramos que no
tenfamos evidencia suficiente para suponer que alguna de las dos direcciones posibles
de la emocionalidad, segin el modelo que usamos, tuviera un cambio frente a la otra.
Sin embargo, habiendo mostrado que la intensidad cambié corresponde de manera
exploratoria describir los cambios en la positividad y la negatividad pues podria ser
que la intensidad se viera afectada por el cambio en una de sus componentes. Un
analisis analogo al ejecutado con las FACs provenientes de la serie de intensidad
emocional muestran que no hay diferencia significativa si se toman las dos series
por separado. Es decir, que el cambio en la intensidad se expresa como un cambio

integral en la emocionalidad y no en una direccién particular de esta.

Este experimento, presentd evidencia sobre patrones que sincronizan la emocio-
nalidad en sujetos femeninos que ocurren cada 28 dias no presentes, o presentes mas
atenuados en la poblacién masculina. A su vez, mostré que en el rango analizado este
ciclo fue el tnico que presenté diferencias entre las dos poblaciones. La explicaciéon
mas simple a esto es debido a la interaccion entre las hormonas que coordinan el
ciclo menstrual y ciertas partes del cerebro ligadas. Para poder argumentar mas esta
hipdtesis corresponderia realizar mas experimentos que aborden la misma pregunta

desde otras perspectivas.

A su vez, tomamos la direccién del lenguaje més simple y relacionada con los
cambios de estado de animo. Esta decisién fue determinada debido a que el corpus
que tenfamos no permitia hacer un analisis de otro tipo de propiedades del lenguaje

que requieren mas texto (como coherencia del discurso).

Desde nuestro campo de trabajos, con motivo de presentar méas evidencia sobre
como las hormonas pueden estar afectando el lenguaje, una de las més privilegiadas
funciones cognitivas, decidimos estudiar otro caso natural y disponible en Twitter,
donde estas hormonas cambian en su dindmica de concentracién. Para eso en la

Seccion [5.2| estudiamos los efectos en el lenguaje en mujeres durante el embarazo.
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Los resultados presentados en esta seccién fueron publicados en [155].

Gallino, L., Carrillo, F. and Cecchi, G.A., 2019. Differential 28-days cyclic mo-
dulation of affective intensity in female and male participants via social media.

Frontiers in integrative neuroscience, 13.

5.2. Embarazo

El embarazo de las mujeres se estudia desde casi todas las areas de la ciencia.
La biolégica contribuye con conocimientos bésicos pero también pragmaticos, desde
un nivel molecular estudiando las interacciones farmacolégica hasta el estudio de re-
gulaciones endocrinas complejas [156-159]. Pero no solo los estudios se basan en la
madre, 16gicamente también se estudia el sujeto gestante. En la bibliografia abunda
la evidencia que muestra como el macro-ambiente durante la gestaciéon impacta di-
rectamente en el futuro del infante, no solo en la interacciones quimica/farmacologi-
ca [160H164] sino también en aspectos psicolégicos y sociales donde se lleva adelante
el embarazo [165-170]. En relacion a este tltimo tipo de factor, distintas perspectivas
neurocientificas estudiaron la relacién entre los estados mentales de la madre y los
problemas gestacionales, mayormente centrandose en el estrés, depresién, ansiedad
y como todos estos fendmenos interactian con el desarrollo del infante |[171,|172].

Mas alla de los estudios relacionados con patologias o problemas durante el em-
barazo, algunos trabajos [173-176] estudiaron aspectos psicoldgicos de la madre en
casos sanos usando metodologia cualitativa sobre auto-reportes de sentimiento o
mecanismos de formularios estandarizados |177]. Mayormente en estos trabajos los
sujetos reportan su estado emocional en diferentes momentos del embarazo. Por
ejemplo en [178] los autores describen los cambios de afectividad durante el emba-
razo usando test estandarizados psicologicos. Los trabajos mencionados tienen una
fuerte limitacion, los experimentos deben ser llevados a cabo en laboratorios o con-

sultorios médicos pues o bien las entrevistas son ejecutadas personalmente o son
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requeridos practicas de laboratorio para tomar muestra de marcadores fisiologicos.
En contraste a esto, en este experimento, proponemos realizar un experimento que
tenga un muestreo casi continuo de alta frecuencia sobre la emocionalidad de los
sujetos durante el embarazo. Para lograr esto sacamos el experimento del laborato-
rio usando los mensajes de Twitter de mujeres embarazadas como prozry al estado

emocional.

Este experimento nos permite seguir explorando la relacién entre la concentra-
ciéon hormonal y los estados de animos reflejados en el lenguaje como continuaciéon
del experimento de ciclo menstrual. Puntualmente planteamos dos hipotesis de tra-
bajo: 1) Los cambios hormonales durante el embarazo producen efectos emocionales
consistentes en la poblacién y pueden medirse a través del lenguaje. 2) Existe una

correlacién entre alguna medida del lenguaje y la dindmica hormonal.

Para este experimento conseguimos una muestra de 75 mujeres argentinas de
lenguaje espanol nativo mayores de 18 anos que reportaron que durante todo el
embarazo no presentaron complicaciones y llegaron con su embarazo a termino sin
ninguna patologia asociada. A su vez conseguimos un grupo control de mujeres no
embarazadas y otro de hombres. Para cada sujeto descargamos la maxima cantidad
de tweets disponibles (3200 por limitaciones de la API REST). Luego de bajar los
mensajes calculamos tres valoraciones: la positividad, la negatividad y la neutralidad
a cada mensaje y armamos 3 series por sujeto tomando el puntaje promedio por dia
(como en el caso del ciclo menstrual, ver Seccién 2.3y Seccién[5.1]). Como tenfamos la
fecha del parto indexamos los mensajes teniendo ese dia como dia 0 por lo que los dias
anteriores al parto corresponden a ntimeros negativos y los posteriores a positivos.
Para poder comparar entre sujetos normalizamos las tres series dividiendo los valores
de cada serie por la media de la misma. Esta nacionalizacion pierde la valoraciéon
absoluta pero para este experimento eso no es un problema pues nos interesaba

medir los cambios intra-sujeto, por lo que la magnitud podia ser descartada. La
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nacionalizacién usada es la tipica en el estudio de emociones en Twitter [153].

Para estudiar la primera hipétesis, decidimos separar los mensajes de cada sujeto

en 4 etapas:

antes : Los mensajes anteriores al estado embarazo. Para representar este in-
tervalo tomamos los tweets entre 57 semanas antes del parto hasta 42 semanas

antes del parto.

» Primer trimestre (17 ): Los mensajes correspondientes al primer trimestre de
embarazo. Para representar este intervalo tomamos los tweets entre 42 semanas

antes del parto hasta 27 semanas antes del parto.

» Segundo trimestre (27 ): Los mensajes correspondientes al segundo trimestre
de embarazo. Para representar este intervalo tomamos los tweets entre 27

semanas antes del parto hasta 13 semanas antes del parto.

» Tercer trimestre (37" ): Los mensajes correspondientes al tercer trimestre de
embarazo. Para representar este intervalo tomamos los tweets entre 13 semanas

antes del parto hasta un dia antes a la fecha de parto inclusive.

= [uego : Los mensajes posteriores al parto, por limitaciones de la muestra los
mensajes posteriores al parto van desde el dia del parto hasta 4 semanas des-

pués de este.

Luego de tener esta particion descartamos aquellos sujetos que tuvieran menos
de 200 tweets por intervalo (queddndonos con 59 sujetos). Con esta nueva muestra
estudiamos para las tres medidas su correlacién con etapas o periodos. La Figura
muestra, para cada medida, la media y el error estandar por etapa. La dindmica
de las tres medidas emocionales fue distinta.

La serie de valores positivos presenté un comportamiento de decaimiento desde

el periodo antes hasta el tercer trimestre (37" ) (correlacién de Pearson negativa
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Fig. 5.4: Medias y errores estandar de medida emocional poblacional agrupadas por tri-

mestres. Se aprecia las diferentes dindmicas de decaimiento. La serie positivo

presenta un comportamiento de decaimiento desde el periodo antes hasta el 3T .

Luego del parto, la emocionalidad positiva crece a un nuevo estado indistinguible

con el periodo antes . La serie negativo presenta un decaimiento desde el periodo

antes hasta al ultimo trimestre. En este caso la comparacion entre estado antes

y luego son significativamente diferentes (paired ttest pval = 0,0031). La serie

neutralidad presentd, como esperabamos un comportamiento de crecimiento des-

de el periodo antes hasta el ultimo trimestre 37 . Comparando los estados antes

y luego no encontramos diferencia significativa
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p: —0,1838, pval = 0,0048). Aunque luego del parto, la emocionalidad positiva crece
a un nuevo estado indistinguible con el periodo antes (paired ttest pval = 0,6212).

La serie de valores negativos presenté un fuerte decaimiento desde el periodo
antes hasta el dltimo trimestre 37 (correlacién de Pearson negativa p : —0,2663,
pval = 3,8044 x 107°). Para esta serie, incluso luego del parto, el valor de emocio-
nalidad negativa permanece en un valor bajo estadisticamente diferente al estadio

anterior al embarazo (antes ) (paired ttest pval = 0,0031).

La serie de neutralidad presentd, como esperabamos por como esta definida, un
comportamiento de crecimiento desde el periodo antes hasta el tltimo trimestre (37
) (correlacién de Pearson positiva p : 0,2676, pval = 3,4947 x 107°). Comparando los
estados antes y luego no encontramos diferencia significativa (paired ttest pval =
0,066).

Haciendo el mismo analisis pero no separando los mensajes en periodos sino que

tomando el dia como offset con relacion al parto, las correlaciones se mantienen.

La Figura [5.5| resumen los cambios en comparacién con el estadio antes . Obser-
vamos que durante el embarazo el uso de palabras neutrales aumenta, es decir, la
muestra de sujetos mujer se mueve a un estado emocional menos emotivo o menos
intenso. Pero luego del parto las emociones crecen nuevamente pero esta vez con un
balance distinto entre emociones positivas y negativas. Las mujeres luego del parto
se vuelvan a un uso del lenguaje mas positivo. Para esta comparacion agrupamos los
estadios de los tres trimestres en uno llamado durante. Para la positividad, el estadio
durante presenta una caida de un 11 % respecto al estadio antes (p —valor = 0,007),
y sin cambio estadisticos para el estadio luego (p — valor > 0,6). Para la serie de
negatividad, para los dos casos (durante y luego ) estos presentaron una caida sig-
nificativa (p — valor < 0,0031 y p — valor < 0,0029 respectivamente). Para la emo-
cionalidad neutral el estadio durante presento un incremento (p — valor < 0,00074)
y en comparacién con el estadio luego no presenté ninguna diferencia significativa

p — valor < 0,081.
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Fig. 5.5: Media y error estandar de las diferentes medidas emocionales como porcentaje

respecto al estado basal de los estados durante y luego .

Si bien todas las medidas fueron significativas, repetimos todas las comparacio-
nes con la poblacion control. Para esto armamos diferentes grupos de 75 sujetos no
embarazados (de cuentas de Twitter de un experimento anterior) probando dife-
rentes combinaciones de sexo y edad. En los mil grupos distintos de 75 sujetos que
armamos al azar (simulando los distintos periodos conservando la distribucién de los
sujetos embarazados) no conseguimos reproducir ninguna correlacién significativa.

Esto sostiene mas el valor de las correlaciones anteriores en la poblacién no control.

El resultado anterior manifiesta que existe un efecto en el lenguaje producto del
embarazo. Relacionar este efecto a una hormona o varias puede ser dificil pues la
construccién emocional del sujeto durante el embarazo es compleja. Sin embargo,
nos propusimos estudiar también si hay alguna relacién entre la dindmica de con-
centracion en sangre de las hormonas relacionadas en el embarazo y alguna medida

del lenguaje.

En el experimento del ciclo menstrual encontramos una relacién entre la intensi-
dad del lenguaje (es decir, 1 - neutralidad) y el ciclo. Teniendo como mejor modelo

explicativo que la regulaciéon hormonal puede estar implicando los cambios en el len-
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Fig. 5.6: Curvas poblacional media de concentracién de estrégenos y progesterona [158]

guaje y en el estado de animo. A su vez, esencialmente los hormonas involucradas
en el ciclo menstrual y durante el embarazo son progesterona y estrégenos, nos pro-
ponemos ahora medir si existe una relacién entre la neutralidad ( o 1 - intensidad) y
alguna de la dindmica de concentracion de moléculas en sangre para estas hormonas.
El estudio de efectos cognitivos producido por la interaccion farmacoldgica de estos
dos grupos de hormonas fue estudiado ampliamente pero nunca desde el lenguaje y
menos en un escenario de alta frecuencia de muestreo, sin embargo existen excelentes
reportes sobre estado emocional y comportamiento sexual entre otros [179-185].
Para medir este efecto tomamos los datos de [158] donde los investigadores re-
portan la curva promedio de niveles normales de estrégenos y progesteronas para
embarazos llevados a cabo exitosamente sin patologias ni en el feto ni en la madre, la
Figura muestra la curva tomando los valores del trabajo mencionado. En princi-
pio, la informacién de esta tabla muestra una alta correlacién en la concentracion de
las dos hormonas en sangre durante el transcurso del embarazo (ver [158]) debido a
esta relacion la comparacién la hicimos con la curva de estrogenos. En [158] los inves-

tigadores reportan niveles de concentracion de estrogenos cada 2 semanas durante
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el embarazo. Para poder comparar estos datos con los nuestros lo que hicimos fue:
Para cada sujeto normalizamos como ya mencionamos dividiendo por la media por
sujeto, esto nos permite obviar la magnitud y el rango por sujeto y poder agrupar.
Luego, tomamos para cada sujeto todos los tweets producidos en las dos semanas
del intervalo definido por [158]. Por lo que cada sujeto tiene reportado para cada
dos semanas una valoraciéon media de neutralidad. Luego, construimos una serie po-
blacional tomando la media entre sujetos para cada intervalo de dos semanas. Con
esta nueva serie, que llamamos neutralidad poblacional cada dos semanas, calcula-
mos la correlacién de pearson entre esta y la serie de concentracion de estrogenos
en sangre de [158]. Los resultados muestran que existe una correlacién positiva y
significativamente aceptable (p = —0,46, pval < 0,04672). Es decir, los niveles de
concentracion de las dos hormonas correlacionan positivamente con la neutralidad
del lenguaje. A medida que el embarazo avanza, y la concentracion de las hormonas
también, el lenguaje se vuelve méas neutral. Haciendo un analisis analogo con las

series de positividad y negatividad no encontramos correlacion significativa.

La Figura5.7muestra las dos series graficadas, asumiendo crecimiento lineal en la
concentracion de hormonas entre los puntos de dos semanas reportados y aplicando
un suavizado de ventana de 60 dias para atras para la serie de neutralidad. Donde

se aprecia la correlaciéon medida anteriormente.

En la bibliografia encontramos suficiente para sostener que existe una interaccion
de estrogenos, progesterona y diferentes mecanismo cognitivos. Sin embargo, el uso
del lenguaje en un escenario de alta frecuencia no habia sido abordado. Este acer-
camiento propone una ventana de posibilidades para formular nuevas preguntas. En
los dos experimentos que hicimos intentamos abordar las dimensiones del lenguaje
mas transparentes al estado de &nimo de los sujetos. Sin embargo quedan pendiente

diferentes ejes del lenguaje por los que avanzar.

En ambos casos, resulté dificil evaluar y ligar efectivamente el efecto cognitivo
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Fig. 5.7: Dindmica de la serie de neutralidad media con error estdndar suavizada con
ventana de 60 dias para atras y de la serie de niveles de estrégenos poblacional

reportada en [158].

asociado a la interaccion farmacoldgica debido fuertemente a que no propusimos un
diseno experimental intervencionista sino que aprovechamos la situacion natural de
dos estados particulares de la mujer donde la dinamica de concentracion de estas dos
hormonas es radicalmente distinta. Hubiera sido extremadamente interesante contar
con la fase del ciclo menstrual en que las mujeres se encontraban para el experimento
de la Seccién pues nos hubiera permitido no solo estudiar que existe un efecto
sino también si el efecto opera en funcion a cual hormona o si acaso surge de la rela-
ciéon de ambas. También, dada la diferencia en la magnitud de concentracion en los
dos experimentos (el ciclo menstrual opera con un orden de concentraciéon hormonal
menor que durante el embarazo) nos hubiera permitido evaluar la sensibilidad de
la interaccién farmacoldgica. Otra situacion de experimento no intervencionista que
seria interesante estudiar es el caso de la etapa menopausica pues la dindmica de
concentracion hormonal en estos casos vuelve a ser diferente a los casos estudios. In-
clusive existen tratamientos para mujeres en esa etapa que incluyen la intervencién
del paciente suministrando estas hormonas modificando la dindmica basal. Intenta-

mos armar un conjunto de datos de esta poblacion pero resulto muy dificil pues la
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poblacién etaria en Twitter esta sesgada hacia gente mas joven y a esta complejidad
también se agrega la intrinseca alta diferencia que hay en el inicio de esta etapa en
la poblacién.

Teniendo en cuenta que en los dos experimentos vemos que la neutralidad (o
la intensidad) del lenguaje se ve afectada tal vez podamos pensar que estas dos
hormonas o en la regulaciéon de las mismas podrian participar en un tratamien-
to psicofarmacolégico para aplacamiento de rango dinamico de emociones. Si bien
la interaccién farmacoldgica de las hormonas es muy alta en diferentes partes del
cuerpo los efectos adversos podrian ser comparados con los de otros psicofarmacos

ampliamente usados.



6. DISCUSION

El lenguaje es estudiado de diferentes perspectivas por distintas disciplinas cientifi-
cas (lingtiistica, antropologia, psicologia, etc). Creemos que hacerlo desde una pers-
pectiva algoritmica y cuantitativa, contribuye a mejorar el entendimientos de me-
canismos que explican la relacién entre el cerebro y la mente. Con este fin, en esta
tesis, ahondamos distintos casos de estudios de sujetos con estados mentales altera-
dos. En todos los casos intentamos usar modelos computacionales simples y sobre
todo, guiarnos por hipdtesis previas de la distintas disciplinas (por ejemplo, el caso
de estudio de pacientes esquizofrénicos donde modelamos la coherencia tras relevar
la caracterizacion del cuadro en bibliografia psiquétrica). A nuestro entender, esto
resulta en una estrategia acertada pues, en el contexto donde los modelos compu-
tacionales pueden ser tan complejos (hecho indiscutiblemente titil en ciertas tareas
pragmaticas), los modelos simples proponen no solo resultados ttiles sino descrip-
ciones entendibles de los fenémenos observados. Estas descripciones entendibles,
promueven luego més preguntas y permiten sostener un dialogo entre los expertos
del dominio de la fenomenologia y aquellos que contribuyen desde la computacion.
Creemos fuertemente que este dialogo es necesario para avanzar con preguntas claras
y no caer en un escenario de produccién de ciencia estéril.

Teniendo en cuenta nuestro marco de trabajo a continuaciéon presentamos una
discusion de cada capitulo en particular donde planteamos las limitaciones de la

experimentaciéon y las direcciones para avanzar en el futuro.

En el Capitulo 3] Estados mentales alterados por patoldgicas estudiamos tres
casos donde los sujetos presentaban estados mentales alteradas debido a patologias
psiquiadtricas. En el caso de estudio de pacientes esquizofrénicos |3.1| recurrimos a

la bibliografia psiquidtrica para entender los fenotipos del lenguaje tipicos de los

97
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pacientes con esta patologias. Tras esta revisién, encontramos que la coherencia dis-
cursiva era una buena dimension para estudiar y caracterizar a los sujetos, pues
el DSM-V [100] resultaba elocuente al describir la deformacién del lenguaje pero a
su vez resultaba vaga, lo que permitia modelar y experimentar con métodos para
capturar esta propiedad. El algoritmo que diseniamos para capturar esto (presentado
en fue testeado inicialmente en un entorno controlado donde estudiando como
funcionaban las distintas mediciones en un experimento en el cual intercambidbamos
el orden en en las frases. Este experimento presento el comportamiento esperado en
las distintas series de coherencia. Tras validar el algoritmo, estudiamos si las medi-
ciones de coherencia en los sujetos esquizofrénicos era distinta en comparaciéon con
los sujetos control. Las primeras comparaciones con test estadisticos, no arrojaron
diferencias significativas entre los grupos. Sin embargo al inspeccionar la disposi-
cién espacial de estas propiedades entre los grupos notamos que habia informacién
que separaba a los grupos. Probablemente habria que haber estudiado algin test
estadistico en la interaccién de mas de una variable de coherencia para encontrar
diferencias significativas. En vez de avanzar en esta direccién, usamos una estrategia
de aprendizaje supervisado en la cual, usando validacién cruzada, estudiamos cuan
bien podiamos aprender los patrones subyacentes a la coherencia que definian la
fenomenologia patologica del las caracteristicas de un discurso control. Este expe-
rimento arrojé muy buenos resultados (accuracy mayor a 0.85), esto significé que
la informacion de coherencia como propiedad del lenguaje era capturable por un
mecanismo de inferencia de patrones, conformando un modelo el cual serviria para
predecir nuevas muestras, no usadas en el entrenamiento, con una alta chance de
hacerlo bien. Si bien el tamano de la muestra no era grande, creemos que los me-
canismos de mitigacién de sobre-ajuste nos permiten entender que nuestro modelo
puede generalizar a casos nuevos. Es importante destacar, como limitacion del re-
sultado, que harian falta experimentos donde se use otro disparador discursivo para

entender si el efecto de alteracion de coherencia discursiva solo se observa bajo este
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disparador (relatar un sueno reciente) o, de lo contrario, es un fenémeno capturable
en el discurso independientemente del disparador. Estos experimentos nos permi-
tirlan entender mejor si, acaso el relato de un recuerdo reciente, o la descripcién
de un ser querido generan un desarrollo del lenguaje donde podemos medir altera-
ciones de la coherencia o solo es exclusivo del disparador usado. Luego, entender
en funcién a las limitaciones por qué los disparadores eventualmente condicionan la
alteracion del lenguaje o por el contrario, cuan universal es el cambio en el lenguaje

independientemente al disparador.

También surgen dudas respecto a la longitud necesaria del discurso o inclusive
si el método es susceptible a textos referidos a un tema particular. Es decir, para
entender las limitaciones del modelo corresponde hacer mas experimentos. A su vez,
creemos que, si bien nuestro algoritmo de coherencia captura informacién relevante,
el éxito del mismo no es invariante al disparador del discurso y sin duda corresponde

avanzar en esta direccion.

Tras estudiar la muestra de pacientes ya diagnosticados como esquizofrénicos,
nos avocamos al estudio de sujetos de alto riesgo de conversién a la enfermedad.
En la Seccién presentamos los resultados de estudiar como nuestro algoritmo
de coherencia se comportaba en una muestra de sujetos sanos clasificados de alto
riesgo. En el andlisis de este caso de estudio descubrimos que aquellos sujetos que
desarrollaron psicosis ya tenian un nivel de coherencia alterado en el momento en
que la clinica médica consideraba que eran sujetos sanos. Este resultado propone
que esta metodologia podria ser 1itil no solo para replicar de una manera razonable
los resultados de la clinica sino para aumentar la capacidad de diagnostico precoz.
En un esquema de aprendizaje automatico encontramos que podiamos armar un
modelo que predecia bien con niveles de rocauc mayores a 0.84. La fuerte limitacion
de este experimento fue el tamano de la muestra, donde contdbamos con 34 sujetos
que solo 5 convirtieron. El problema de este tipo de experimentos es la dificultad

por parte de los médicos en llevar a adelante un protocolo donde el seguimiento de
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los pacientes es a largo plazo. Como trabajo futuro en esta misma direccién estamos
realizando nuevas mediciones comparables en una nueva cohorte estudiando cuan
generalizable es el modelo ya entrenado en la nueva muestra. A su vez, estamos
disenando nuevos protocolos basados en hipdtesis de la fenomenologia para intentar

capturar nuevas deformaciones del lenguaje.

Luego de trabajar con estos dos casos nos centramos en estudiar pacientes con
trastorno bipolar (Seccién . Inspirados nuevamente por la descripcién bibliografi-
ca de los fenotipos mentales encontramos que estudiar la emocionalidad podia ser
un buen vehiculo para avanzar. Teniendo en cuenta esto, medimos intensidad emo-
cional del discurso cuantificando la tasa de palabras emotivas en el discurso de los
sujetos (es decir, aquellas que fueran positivas o negativas). Haciéndolo descubrimos
que la media y el desvié estandar de la intensidad de los sujetos por frases aportaba
informacion relevante para caracterizar a los sujetos. Usando un test de hipdtesis
identificamos que la intensidad en los dos grupos era distinta, mayor para el grupo
patolégico. También, recurrimos nuevamente a un método de aprendizaje automati-
co con validacién cruzada. Con este prueba pudimos clasificar con 75 % de accuracy
simplemente con los dos atributos mencionados anteriormente. Este experimento
describe que mirar en un estado estacional a los pacientes en cuanto a su intensidad
emocional ya aporta para caracterizarlos. Dada la dindmica de transicién de esta-
dos emocionales de la patologia lo interesante seria poder estudiar los cambios y no
una solo visién estacionaria. Armando un modelo con esta caracteristica creemos
que podria estudiarse la patologia de una manera mas a fin a la descripcién de la
fenomenologia. Dada la complejidad de tener una muestra asi queda como trabajo

futuro armar un buen conjunto de datos para este tipo de anélisis.

En los tres casos de estudios anteriores, intentamos mediante metodologia compu-
tacional, predecir el diagnostico del sujeto. Sin embargo, modelar los estados menta-
les a partir del lenguaje podrian describir automaticamente distintas propiedades del

sujeto mas alld de la condicién de diagnostico. Otras propiedades podrian ser, por
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ejemplo, intentar regresionar diferentes escalas de la literatura clasica psiquiatrica.
En la Seccién [3.4] estudiamos otra propiedad diferente. Usamos modelos computacio-
nales para predecir el éxito de un tratamiento psicofarmacoldgico antes de aplicarlo
en los sujetos. Las ventajas de contar con un test de susceptibilidad son relevantes
pues acortan el tiempo en que los médicos dan con el tratamiento correcto para un
determinado sujeto. En este caso de estudio, medimos usando la emocionalidad nue-
vamente, si los sujetos con depresién resistente a tratamientos clasicos responderian
positivamente al nuevo tratamiento o no. Para eso armamos un modelo que usando
la positividad y negatividad y el clasificador Gaussian Navie Bayes, logramos pre-
decir con 75% de precisién aquellos sujetos que responderian al tratamiento (con
85 % de accuracy). Si bien la cantidad de sujetos fue pequena y el tratamiento solo
uno en particular, creemos que esta perspectiva de estudio, es decir intentar predecir
otra propiedad del sujeto es novedosa pues en la bibliografia se suele poner foco en

la prediccién del diagnostico.

En el Capitulo [d, Estados mentales alterados por intozicaciones farmacoldgi-
cas estudiamos dos casos de alteraciones mentales producto de interacciones far-
macoldgicas controladas. En principio, en la Seccién [4.1] nos dedicamos a replicar
los resultados de un experimento previo donde encontrabamos como la ingesta de
MDMA produce alteraciones homogéneas en el discurso. En este nuevo experimento,
tomamos una nueva cohorte de sujetos y repetimos la experimentacion. Los resul-
tados mostraron no solo que pudimos replicar de una manera similar los resultados
previos, sino que lo hicimos en un contexto experimental levemente diferente. Los
discursos, en este nueva configuracién, eran notablemente mas cortos. Esta carac-
teristica resulta relevante en este tipo de andlisis, pues la metodologia de abstracciéon
semantica suele tener una sensibilidad diferente en funcién a la cantidad y la cali-
dad de texto. Inicialmente hipotetisamos que deberiamos cambiar el tipo de analisis

pero los resultados mostraron que esta cantidad de palabras fue suficiente. Tras
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comprobar que podiamos replicar los resultados en la muestra levemente diferente,
corroboramos que también podiamos crear un modelo con la nueva muestra y pre-
decir en la anterior. Este experimento mostré exitosamente que el modelo fue més
robusto de lo esperado. Pues creiamos que no conseguiriamos generalizar a los nue-
vos datos. Sin embargo, los valores alcanzados en el experimento donde integramos

las dos cohortes fueron tan buenos como los resultados de los modelos intra-cohorte.

En la Seccién estudiamos superficialmente los efectos del LSD en la emoti-
vidad de los sujetos. En este simple andlisis encontramos un resultado muy claro
que describié que el discurso bajo el efecto de LSD se movié hacia una emocio-
nalidad negativa. Sin embargo, este resultado no puede interpretarse como que el
LSD promueve sentimiento negativos pues se encuentra muy contextualizado a la
situacién de los sujetos. El disparador discursivo fue hablar sobre la experiencia de
los sujetos durante la realizacion de un estudio médico. Probablemente bajo otro
disparador el LSD opere de otra manera y lo que estuviéramos viendo como efecto
en realidad fuera otro, tal vez el farmaco potencia los sentimientos en diferentes
direcciones, operando en la amplitud y no en la valencia. Esta, es solo una hipétesis
posible, para resolver esto, como trabajo futuro , esperamos seguir colaborando con
los investigadores clinicos buscando mas situaciones donde esta droga promueva re-
latos con diferentes disparadores, como por ejemplo, relatar un sueno reciente o un

recuerdo feliz.

En el Capitulo p| Estados mentales alterados por cambios endocrinos nos pre-
guntamos si podiamos encontrar cambios en la mente de los sujetos, mediante el len-
guaje, producto de interacciones hormonales. Los experimentos para contestar esta
pregunta podrian ser diversos. En particular, por una cuestién de practicidad deci-
dimos no realizar un protocolo intervencionista en sujetos para evaluar los cambios,
sino que aprovechamos dos situaciones naturales de la especie, donde la descripcion

de la dindmica de los hormonas esta ampliamente reportada. A su vez, tomamos
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lenguaje de redes sociales, de modo que la mediciéon experimental no operase sobre

los sujetos sesgandolos de ninguna manera.

En primer lugar, tomamos como escenario el Ciclo Menstrual (Seccién . La
dindamica de concentracién de hormonas en sangre del ciclo menstrual en humanos
es conocida y bien descripta. A su vez, la bibliografia cuenta con mucha evidencia
presentada sobre la interacciéon de las hormonas involucradas en el CM y los diver-
sos sistemas, en particular como interactia con diferentes mecanismos cognitivos.
Sin embargo, en la revisiéon bibliografia no encontramos ningin trabajo sisteméti-
co que use el lenguaje como prory a la mente de la manera en que nosotros lo
presentamos. Es decir, en un escenario de muestreo de alta frecuencia (varios men-
sajes diarios). En nuestro experimentamos, con las limitaciones presentadas en el
trabajo donde no contdbamos con la fase del ciclo por sujeto, encontramos que la
emocionalidad de los sujetos femeninos es diferente y méas intensa a la de los sujetos
masculinos cuando se estudia el comportamiento de ciclos emocionales de 28 dias.
La explicacién mas plausible que encontramos, es que el CM estaria operando so-
bre la emocionalidad de los sujetos femeninos. Nuestro experimento cuenta con una
gran limitacién, no estamos midiendo cémo opera el CM sobre el lenguaje, sino solo
que lo modifica. Eso se debe particularmente a dos factores. Primero, no tenemos
informacion real de concentracién hormonal en sangre de los sujetos, solo supone-
mos que los sujetos cuentan con una dinamica poblacional. Esto no es una gran
suposicién pues nuestro resultado también describe une efecto sobre la poblacion.
Sin embargo el problema de esto, es que nos perdemos los sujetos que tienen ciclos
no medios, es decir aquellas sujetos mujeres que tienen ciclos distintos de 28 dias o
que la concentracién hormonal no es exactamente la promedio. Tampoco, contamos
con la informacién sobre interacciones farmacolégicas, como por ejemplo el uso de
un método anticonceptivo hormonal. Este ultimo factor podria ser importante pues
los métodos anticonceptivos hormonales orales operan, la mayoria, sobre las mis-

mas hormonas que regulan el ciclo menstrual cambiando la dinamica. Teniendo en
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cuenta esto, podriamos estar mezclando dos sub-poblaciones, aquellas mujeres que
usan anticonceptivos hormonales orales y aquellas que no. Sin embargo, el resultado
observado deberia ser similar, pues estos métodos también operan sobre un ciclo de
28 dias. A su vez, lo hacen bajo las mismas hormonas, por lo que mediante nuestra
metodologia donde usamos la funcién de autocorrelacion, probablemente también
veriamos el efecto similar en ambas sub-poblaciones. Planteadas estas dos limitacio-
nes entendemos que un experimento que permita presentar conclusiones mas fuertes
es necesario. En este experimento deberiamos poder tomar mediciones de la con-
centracién hormonal, controlar si usan o no métodos anticonceptivos hormonales y
por supuesto tener la fase del ciclo menstrual. De esta manera podriamos entender

mejor el efecto hormonal en el lenguaje.

Como no contamos con un experimento mas controlado, decidimos seguir estu-
diando el efecto de las hormonas en otro escenario conocido natural. Por eso, en
la Seccion estudiamos el efecto en el lenguaje en mujeres embarazadas. Este
caso de estudio nos permitié continuar el anterior pues, si bien el embarazo es un
estado complejo desde la fisiologia hasta la construccién mental del sujeto gestador,
en la regulacién hormonal del mismo operan esencialmente las mismas hormonas (y
otras més). En la revisién bibliogréifica encontramos que no habian trabajos donde
el lenguaje fuera estudiando sistematicamente en un escenario de muestro de alta
frecuencia como en el caso del ciclo menstrual. Por eso, decidimos replicar las con-
diciones experimentales del ciclo menstrual y usamos una red social para estudiar el
lenguaje de los sujetos. A su vez, como continuacién al trabajo anterior, decidimos
usar la emocionalidad del lenguaje como caracteristica del lenguaje a medir, pues
si entendiamos que las hormonas modulaban esta propiedad, también deberiamos
poder medirlo en este nuevo escenario. Para eso, medimos la emocionalidad, antes,
durante y después del embrazo en mujeres y encontramos que existia una correlacion
fuerte entre el tiempo de gestacién y la valoracion de las propiedades del lenguaje

usadas (positivadad, negatividad y neutralidad). Esta nueva informacién describe
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un estado emocional claro poblacionalmente. Luego de estudiar la relacion entre las
propiedades del lenguaje y el tiempo gestacional, nos preguntamos si, suponiendo
una curva de concentracion hormonal poblacional media, podiamos encontrar algu-
na relacién directa entre las propiedades discursivas y la concentracién hormonal.
Tomando la asuncién fisiolégica poblacional, encontramos que a mayor concentra-
cion de dos hormonas aumentaba la neutralidad del lenguaje. Esto es interesante,
pues en el ciclo menstrual donde también operan estas dos (a concentraciones muy
distintas), el lenguaje era modificado en la misma propiedad (en el caso del CM
hablamos de intensidad, en este caso de neutralidad que fue definida como 1 - in-
tensidad). Esta evidencia resulto tremendamente alentadora pues encontramos en
dos experimentos separados un efecto cognitivo del lenguaje similar. Desafortuna-
damente la dindmica de estas dos hormonas durante el embarazo es muy similar, y
correlacionan entre si, por lo que pudimos explicar el efecto en la neutralidad como
funcién de una de ellas, o incluso entender si el efecto ocurre en la interaccién. Para
entender esto intentamos estudiar otro escenario donde estas curvas nuevamente se
separan en su dindmica (maés alld del ciclo menstrual), y es en el caso de las mujeres
que ya no son fértiles. Sin embargo, intentamos armar una muestra en la red so-
cial de esta poblacion pero no pudimos. Teniendo en cuenta el resultado encontrado
creemos que el experimento pendiente del CM va a aportar informacién relevante y

una descripcién mas precisa sobre como operan las hormonas en el lenguaje.

Habiendo discutido e interpretado los resultados de los casos de estudio, cree-
mos que durante la tesis presentamos suficiente evidencia relevante y novedosa para
cumplir con el objetivo general y los objetivos particulares establecidos en la in-
troduccién. A su vez, planteamos las direcciones que nos parecen correctas para
continuar, definiendo asi, una linea de investigacion interdisciplinaria pero con una
fuerte presencia de modelos de inteligencia artificial. Creemos que es necesario avan-

zar y explorar esta linea de investigacién pues el campo medico en el futuro se nutrird
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de diferentes herramientas de procesamiento del lenguaje natural e inteligencia ar-
tificial y necesitamos instanciar todas estos métodos y herramientas a las distintas
coyunturas e idiosincrasias de nuestro pais para sostener lo que creemos que en un
futuro seran nuevos estandares de diagnostico médico.

A continuacion listamos las publicaciones que realizamos en el contexto de esta

tesis.
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