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“I’'m not young enough to know everything”

Oscar Wilde



Resumen

Analisis del lenguaje en estados alterados de conciencia

En esta tesis aplicamos y desarrollamos herramientas de procesamiento de lenguaje na-
tural (NLP) para identificar estados cognitivos alterados producidos tanto por sustancias
psicoactivas como por enfermedades neurodegenerativas. En particular, estudiamos las
alteraciones que el LSD y la microdosificacién con hongos Psilocybe cubensis genera-
ban en el lenguaje, las comparaciones se realizaron con una condicién de placebo. En
el estudio de las enfermedades neurodegenerativas, nos enfocamos en la enfermedad de
Alzheimer (EA) que actualmente resulta preocupante tanto por el costo econémico que
implica como por el deterioro en la calidad de vida de los pacientes y sus allegados. Las
comparaciones se realizaron con un grupo de control y pacientes diagnosticados con la

enfermedad de Parkinson (EP) para determinar la especifidad de nuestros hallazgos.

Todas las publicaciones que resultaron de esta tesis presentan una estructura similar. En
primer lugar identificamos caracteristicas lingiiisticas que reflejan aspectos cognitivos del
estado estudiado. En la investigacion del discurso bajo los efectos del LSD, nos centramos
en caracterizar la desorganizacion del lenguaje. En el estudio de la microdosificacién, nos
enfocamos en lograr una cuantificacion objetiva de los efectos que suelen reportarse por
los usuarios de esta préactica pero carecen de sustento experimental. En la investigacion
de enfermedades neurodegenerativas, desarrollamos métodos automatizados y objetivos
para medir efectos de la EA con sustento clinico. Una vez identificadas las caracteristicas
de interés, aplicamos andlisis estadisticos y algoritmos de Machine Learning (ML) para

determinar si las métricas consideradas resultaban distintivas de los grupos considerados.

PALABRAS CLAVE: Estados cognitivos alterados, Aprendizaje Automatico, Procesa-

miento de Lenguaje Natural, Sustancias psicodélicas, Enfermedades neurodegenerativas.



Abstract

Language analysis in altered states of consciousness

We applied and developed Natural Language Processing (NLP) tools to identify alte-
red cognitive states produced by both psychoactive substances and neurodegenerative
diseases. Specifically, we studied changes in natural speech under the effects of LSD
and microdosing with Psilocybe cubensis; comparisons were made with a placebo con-
dition. In the research of neurodegenerative disease, we focused on Alzheimer disease
(AD), which is becoming a major problem due to the growing economic burden and the
decreasing life quality of patients and their relatives. Comparisons were made with a
control group and patients diagnosed with Parkinson’s disease (PD) to determine the

specificity of our results.

Publications arise from this thesis share a similar structure. First, we identified linguistic
features that mirror cognitive aspects of the studied state. Our research on speech under
LSD was based on characterizing the disorganization of language. While the microdosing
study focused on achieving an objective quantification of effects that are often reported
by users but lack experimental support. In the research of neurodegenerative diseases, we
develop automated and objective methods to measure clinical supported effects of AD.
Once the characteristics of interest were identified, we applied statistical analyses and
Machine Learning (ML) algorithms to determine whether the metrics were distinctive

for the groups under consideration.

KEY WORDS: Cognitive states, Machine Learning, Natural Language Processing, Psy-

choactive substances, Neurodegenerative diseases.
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Capitulo 1

Introduccion

El lenguaje es un fenémeno social que asigna un significado a determinados sonidos y
signos, permitiendo que los individuos puedan comunicarse entre si (Lewis, 1975). A
diferencia de una teoria matemaética que funda sus bases en axiomas y sus resultados
en demostraciones, se estipula que el proceso de formacién del lenguaje fue inverso. En
principio constituia un sistema desestructurado y tomé forma por medio de regularida-
des, es decir, por sonidos, gestos y signos dependientes del estado cognitivo del emisor
(Lewis, 1975). Finalmente, estas regularidades se formalizaron como convenciones que
esbozaron la estructura del lenguaje. Hoy en dia, las antiguas convenciones lingiiisticas
se precisan con reglas sintacticas y gramaticales. Este fenémeno es un sistema dindmico,
donde continuamente se excluyen/incluyen elementos y el significado de los mismos muta
segun los sucesos culturales o histéricos independientemente de los individuos particu-
lares (De Saussure et al., 1987). Dado este conjunto de reglas y relaciones conceptuales,
el lenguaje se constituye como una expresién del pensamiento, por lo tanto, el estudio

del mismo permite (hasta cierto punto) analizar el estado cognitivo de los individuos.

Multiples sucesos contribuyeron al desarrollo de técnicas computacionales para estudiar
el lenguaje, los mas relevantes corresponden al incremento de la potencia de computo, el
almacenamiento/produccién masiva de datos (Hirschberg and Manning, 2015) y el acce-
so publico a esta informacién provisto por Internet. De esta forma, alrededor de los 70’s
surgié el “Procesamiento del Lenguaje Natural” (NLP); una rama de la computacién
dedicada al estudio del lenguaje escrito con métodos objetivos, automatizados y escala-
bles (Khurana et al., 2022). Dentro de este campo, se pueden destacar diferentes niveles
(Liddy, 2001) de comprensién lingiiistica, en esta tesis nos enfocaremos en tres: (1) El
semantico: permite la interpretacién de frases analizando el significado de las palabras
y sus relaciones tanto conceptuales como contextuales; (2) El sintactico: corresponde al

andlisis estructural de las frases; (3) El discursivo: analiza documentos enteros basado

11



Capitulo 1 12

en las propiedades y conexiones de sus partes. Para ejemplificar las distinciones entre
niveles consideremos las frases “Fui al banco de la plaza” y “Fui al banco a sacar dinero”,
sintacticamente las oraciones son equivalentes, sin embargo, el andlisis seméantico de las
frases permitiria distinguirlas por la relacion contextual banco-plaza y banco-dinero.
De forma anéloga, frases radicalmente diferentes solo encuentran su distincién en la
sintdctica, por ejemplo “Argentina le gané a Francia en el mundial” y “Francia le gané
a Argentina en el mundial”. Por su parte, el nivel discursivo excede las frases o términos
individuales y contribuyen a la comprension del texto como un todo (Liddy, 2001); ejem-
plos del mismo se pueden encontrar en la deteccion de tépicos o métodos de reduccién de
dimensionalidad. E1 NLP combinado con técnicas de aprendizaje automético (ML) (ver
Seccién 2.6) encuentra su aplicacién en diversos campos como traducciones automatiza-
das (Luong et al., 2015), tareas de pregunta-respuesta (Wiese et al., 2017), restiimenes
de texto (Yu et al., 2018), entre otros. Investigaciones basadas en NLP mostraron que
el pensamiento espontaneo puede ser estudiado directa y objetivamente con el andlisis
del discurso (Elvevag et al., 2007; Mota et al., 2012; Carrillo et al., 2013; Mota et al.,
2014; Bedi et al., 2014).

Uno de los mayores desafios que enfrentamos actualmente radica en la falta de interpre-
tabilidad. Por un lado, la diversificacién en las técnicas de NLP permitieron la extraccion
automatizada de inmensas cantidades de features lingiiisticas. Por otro lado, el aumento
de complejidad de los algoritmos de ML condujo a modelos predictores de alto rendi-
miento que funcionan como “cajas negras”, es decir, modelos que no podemos explicar.
En consecuencia, muchas investigaciones extraen multiples dominios lingiiisticos que uti-
lizan como entrada en algoritmos de ML para obtener resultados. Si bien este constituye
un enfoque valido, muchas veces los dominios considerados se encuentran descorrelacio-
nados de la temadtica investigada (de la Fuente Garcia et al., 2020; Fraser et al., 2016;
Orimaye et al., 2014).

En esta tesis, exploramos la relacién entre el lenguaje y las alteraciones de las funcio-
nes cognitivas generadas por dos estados cualitativamente diferentes, pero que pueden
mostrar similitudes en cuanto se asocian a una fuerte afectacién de capacidades especifi-
cas que incluyen la atencién, la memoria, las funciones ejecutivas, entre otras. Por un
lado, investigamos los efectos de drogas psicodélicas (Seccién 1.1), las cuales resultan
en un estado transitorio y reversible al cabo de pocas horas. Por otro lado, estudiamos
los efectos de enfermedades neurodegenerativas (Seccién 1.2) tales como la enfermedad
de Alzheimer, las cuales resultan en un deterioro progresivo patolégico e irreversible de
la cognicién. Cuando nos referimos a “efectos de las enfermedades neurodegenerativas”
apuntamos a los sintomas de la enfermedad y cuando hablamos de estados de conciencia
alterados entendemos que vienen dados por atrofias cerebrales. A pesar de las diferencias

fundamentales que existen entre estos dos tipos de estados, proponemos la hipdtesis de
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que marcadores basados en lenguaje natural podrian ser capaces de caracterizarlos y

distinguirlos de un estado usual u ordinario de conciencia.

1.1. Sustancias psicodélicas

Los psicodélicos son compuestos con el potencial de alterar profundamente el estado de
conciencia del usuario. Estas sustancias pueden clasificarse en grupos o familias segin
su accién farmacolégica (Tagliazucchi et al., 2017; Iversen et al., 2017); en particular, los
psicodélicos serotonérgios “clasicos” actian en el cerebro como agonistas parciales del
receptor de serotonina subtipo 2A (5—HT54). Los grupos funcionales de las moléculas se-
rotonérgicas corresponden a triptaminas (e.g. N,N-demietiltriptamina [DMT], 4-hidroxi-
N,N-demietiltriptamina [psilocinal) o a feniletilaminas (e.g. 2-(3,4,5-trimetoxifenil) eta-
namina [mescalina]), con la excepcion de la dietilamida de dcido lisérgico (LSD) y otras
moléculas similares tales como el 1-Propionil-LSD (1P-LSD) y el 6-Alil-6-Nor-LSD (AL-

LAD), que se tratan de ergolinas y contienen ambos grupos funcionales (Nichols, 2016).

En términos de efectos subjetivos, los agonistas de receptores 5 — HT5 4 pueden generar
(Preller and Vollenweider, 2016):

» Distorsiones en la informacién sensorial (sinestesia): Los canales sensoriales se mez-

clan permitiendo asociar sonidos a colores, gustos a sonidos, etc.

= Distorsiones de la percepcion espacio-temporal: Dificultades en la estimacién del

tiempo entre eventos o distancia entre puntos.

= Cambios en el estado animico: Inducciéon de un estado de euforia, éxtasis o panico.
También pueden generar un incremento en los sentimientos de amor, amistad y

empatia.

= Unidad con el universo y pérdida de la individualidad: Alteraciones en el sentido
del “yo” (disolucién del ego). Muchas de estas sustancias generan la sensacién de

atenuar los limites que separan al individuo del resto del mundo.
» Experiencias misticas y religiosas.

= Otros: Incremento de la creatividad, cambios en el flujo de pensamiento, hiperaso-

ciatividad de ideas, etc.

Los compuestos psicodélicos clasicos se encuentran categorizados dentro del Schedule 1
(i.e. sustancias con potencial de abuso y sin uso médico o cientifico reconocido en huma-

nos), este hecho ha dificultado la investigacién de sus efectos subjetivos y mecanismos
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de accion farmacoldgica. Si bien en muchos casos existen riesgos considerables que no
justifican éticamente la experimentacién con humanos, se ha argumentado que los psi-
codélicos clasicos no conllevan grandes riesgos y encuentran uso tanto en la psiquiatria

como en la neurociencia (Nutt et al., 2013a,b).

1.2. Demencia

La demencia es un conjunto de enfermedades neurodegenerativas caracterizadas por el
deterioro progresivo de las funciones cognitivas. Los sintomas varian ampliamente y de-
penden tanto de las caracteristicas especificas del trastorno como de los individuos en si,
es decir, la misma enfermedad puede tener diferentes manifestaciones dependiendo del
caso particular. Sin embargo, se pueden establecer ciertos procesos cognitivos que suelen
verse afectados en todas las demencias como pérdidas de memoria, déficits de comunica-
cién y lenguaje, incapacidad de reconocer objetos (agnosia) y deterioros de las funciones
ejecutivas (razonamiento, juicio y planificacién) (Duong et al., 2017). En general, es-
tos trastornos comienzan a manifestarse a partir de los 60 anos y pueden clasificarse
por métodos clinicos (historial médico, exdmenes fisicos, evaluaciones cognitivas, etc),
por las principales regiones cerebrales afectadas (corteza cerebral, tdlamo, 16bulos, entre
otras) o por anomalias moleculares basadas en acumulaciones de proteinas especificas
(Dugger and Dickson, 2017). Sin embargo, todos los métodos de clasificacién presentan
superposiciéon entre las patologias y los primeros sintomas de demencia suelen ser ex-
tremadamente similares a degeneraciones de procesos cognitivos normales (i.e. causadas

por el envejecimientos), estos factores dificultan la tarea de identificacién de trastornos.

En el 2019, la Organizacién Mundial de la Salud (WHO) (https://www.who.int/)
determiné que alrededor de 55 millones de personas en el mundo padecian demencia
y estimé un incremento de 78 millones para el 2030. Ademads, los costos econdémicos
globales rondaron los 1.3 trillones de délares en 2019 y se proyecta que alcanzara de
1.7-2.8 trillones para el 2030. Dentro de las variantes de demencia, las mas frecuentes

corresponden a la enfermedad de Alzheimer (EA) y la enfermedad de Parkinson (EP).

Alrededor de 60 %-70 % de los individuos con demencia son diagnosticados con la EA. El
sintoma clinico méas distintivo de esta enfermedad corresponde a pérdidas de memoria
donde los dominios més afectados son el episédico (recuerdos autobiogréficos) (Erkki-
nen et al., 2018) y el seméntico (relacionada con los hechos, vocabularios y conceptos
adquiridos por la experiencia) (Rogers and Friedman, 2008; Ozel-Kizil et al., 2020). Las
principales atrofias se generan en los lobulos temporales, frontales y parietales, aunque

también suelen encontrarse degeneraciones en la zona del hipocampo (Scheltens et al.,
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2021; Dugger and Dickson, 2017). Ademds, la EA se caracteriza por la acumulacién

irregular de proteinas -amiloide (AS) (Chen et al., 2017).

La EP se constituye como el segundo trastorno neurodegenerativo mas frecuente y cuen-
ta con el ~ 11% de los casos (https://www.who.int/). Esta enfermedad se manifies-
ta (principalmente) en los dominios motores causando temblor, rigidez, inestabilidad,
lentitud en los movimientos, entre otros (Hoehn and Yahr, 1998). Los efectos no moto-
ros incluyen deterioros de las funciones ejecutivas, trastornos en el estado de animo y
desérdenes de suenio (Poewe et al., 2017). Ademas, la EP se caracteriza por acumula-
ciones de la proteina a-sinucleina y la pérdida de neuronas dopaminérgicas en la zona

ventrolateral de la sustancia negra (Dickson et al., 2009).

1.3. Resumen de tesis

Incluyendo la presente introduccién (Cap. 1), esta tesis se compone de siete capitulos.
En el Capitulo 2 se describe el funcionamiento de las técnicas de NLP, los métodos
desarrollados para extraer métricas lingiifsticas y los algoritmos de ML aplicados. Los
Capitulos 3 y 4 corresponden a contenidos adaptados de dos publicaciones: “The en-
tropic tongue: Disorganization of Natural Language under LSD” (Sanz et al., 2021)
y “Natural Language signatures of psilocybin microdosing” (Sanz et al., 2022a), res-
pectivamente. Ambas investigaciones se basan en el andlisis de alteraciones lingiiisticas
generadas por sustancias psicodélicas. En el primero se estudiaron entrevistas conduci-
das bajo los efectos del LSD y una condicién de placebo (PCB). Utilizando herramientas
de NLP se extrajeron métricas seménticas, no seménticas (estructurales) y de desorga-
nizacion directa del lenguaje que permitieron diferenciar las condiciones. En el segundo
se analizaron entrevistas conducidas bajo los efectos de microdosificacion serotonérgi-
ca (con Psilocybe cubensis) frente a una condicién de placebo. Esta practica produce
alteraciones mas sutiles y menos perceptibles que una dosis completa. Para diferenciar
las condiciones, se extrajeron métricas lingiiisticas que reflejaban los efectos informal-
mente reportados de la microdosificaciéon. Ademads, se compararon diversas medidas que
habian resultado distintivas del LSD en nuestra publicaciéon anterior. En el Capitulo
5 corresponde a contenidos adaptados de “Automated text-level semantic markers of
Alzheimer’s disease” (Sanz et al., 2022b) donde estudiamos las alteraciones lingiiisticas
generadas por la EA. Utilizando diversas tareas clinicas de lenguaje (i.e. descripcién de
imdgenes, relatos de experiencias, entre otras), se extrajeron dos métricas que reflejaban
los efectos neuroldgicos de la EA. Para determinar si estas medidas eran selectivas de la
enfermedad, se realizaron comparaciones con un grupo de control (GC) y pacientes con

EP. El Capitulo 6 también corresponde a un andlisis de las alteraciones del lenguaje en
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la EA. Sin embargo, el enfoque utilizado difiere de las publicaciones anteriores. En lugar
de extraer métricas asociadas a efectos reportados en la literatura, se utiliz6 el algoritmo
BERT (ver Seccién 2.6.2) para obtener una clasificacién automatizada de pacientes con
esta enfermedad frente a un GC. Los resultados se interpretaron con el modelo LIME.
Ademas, se utiliz6 una regresion logistica para realizar la misma clasificacién y com-
parar tanto el rendimiento de BERT como la interpretacion provista por LIME. En el
Capitulo 7 se exponen las conclusiones generales de la tesis asi como las futuras lineas

de investigacion.



Capitulo 2

Meétodos

En el transcurso de esta tesis se aplicaron distintos métodos y algoritmos que se definen

a continuacion.

2.1. Pre-procesamiento de texto

El pre-procesamiento de texto constituye el primer eslabén de NLP ya que permite estan-
darizar los datos, eliminar el ruido y mejorar el rendimiento de los algoritmos. Dado un
documento, el procedimiento puede resumirse en las siguientes instancias (Anandarajan
et al., 2019):

» Separar las palabras individuales y puntuacién ( Tokenizacion) e identificar la ca-

tegorfa gramatical de cada “token” (Part of Speech [POS] Tagging).

» Transformar las palabras a su término de raiz (Lemmatizacion); e.g. verbos con-
jugados en distintos tiempos a su infinitivo, términos plurales a singulares, entre

otros.

= Descartar caracteres o palabras con escaso contenido semantico. Este paso incluye
convertir mayusculas en minusculas y remover tanto simbolos de puntuaciéon como
un conjunto de palabras de uso frecuente en el lenguaje (conjunciones, preposicio-

nes, pronombres personales, etc) denominadas “stopwords”.

Las primeras dos instancias pueden resolverse con diversos modelos computacionales
basados en cadenas de Markov (Kupiec, 1992), redes neuronales (Schmid, 1994), entre

otros. La mayoria de estos métodos se entrenan o testean con ejemplos etiquetados

17
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manualmente generando una fuerte dependencia respecto al lenguaje del documento

(inglés, espanol, alemdn, etc).

La implementacién de la ultima instancia depende del problema que se esté analizando.
Tanto los simbolos de puntuacién como la distinciéon en mayusculas pueden ser funda-
mentales para algunos algoritmos (e.g. Anélisis de Sentimiento [SA]) (Symeonidis et al.,
2018). De igual forma, el conjunto de “stopwords”puede incluir otro tipo de términos
(Anandarajan et al., 2019). A modo de ejemplo se puede considerar la clasificacién de
documentos provenientes de sujetos que presentan una enfermedad frente a un grupo de
control. Las “stopwords”de este problema incluirin nombres, sinénimos y abreviaciones
de la enfermedad para lograr clasificaciones no triviales. Descartando estas salveda-
des, un documento pre-procesado corresponderia a una lista de palabras en mintscula y
“lemmatizadas” (manteniendo el orden original), sin simbolos de puntuacién ni palabras

de uso frecuente.

Para ejemplificar, consideremos la frase “Las manadas viajan en busca de presas.”. Apli-
camos la libreria TreeTagger de Python con el Corpus de Ancora en Espanol (http://
clic.ub.edu/corpus/es/ancora) para efectuar los dos primeros pasos del pre-procemiento.
De esta forma, obtenemos una lista de vectores con tres componentes que contienen el

“token” original, la categoria gramatical y el “lemma” (Tabla 2.1).

Token POS Tagg Lemma
Las DET.Def.Fem.Plur.Art el
manadas NOUN.Fem.Plur manada
viajan | VERB.Ind.Plur.3.Pres.Fin | viajar
en ADP.Prep en
busca NOUN.Fem.Sing busca
de ADP.Prep de
presas NOUN.Fem.Plur presa
PUNCT Final

TABLA 2.1: Ejemplo de aplicacion de las dos primeras instancias de pre-procesamiento
a la frase: “Las manadas viajan en busca de presas.”.

Implementando la dltima instancia se obtendria: [“manada”, “viajar”, “busca”, “presa”];
donde se utiliz6 el conjunto de palabras de uso frecuente incluido en NLTK (https:

//www.nltk.org/).

2.2. Modelos de Embedding

En NLP coexisten diversos métodos para generar representaciones estructuradas del

lenguaje. Entre ellos se destacan los Word Embeddings que identifican las palabras con


http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora
http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora
https://www.nltk.org/
https://www.nltk.org/
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vectores en un espacio de R™ donde n es un hiper-pardmetro del modelo. Se entrenan
sobre extensos corpus de documentos con el objetivo de posicionar “cerca” en el espacio
aquellos términos seménticamente similares (Rong, 2014). La cercania entre vectores de
palabras se determina bajo una métrica, la mas frecuente corresponde a la similitud

semantica o coseno (Wang et al., 2019): sim(u,v) = con u,v € R™. A mo-

mIE
do de ejemplo, consideramos las palabras “perro”, “gato’l‘ }U““!ogaritmo”, un modelo de
embedding razonable deberfa posicionar “cerca” (i.e. alta similitud seméntica) los dos pri-
meros términos. Mientras que el término matemdtico deberia ubicarse “lejos” (i.e. baja
similitud seméntica) de las palabras referidas a animales. En efecto, al computar las simi-
litudes con el modelo FastText (https://fasttext.cc/) se obtiene el resultado espera-
do: sim(perro, gato) = 0,82 > sim(logaritmo, gato) = 0,11 ~ sim(logaritmo, perro) =
0,05. Ademas, estos métodos funcionan como reductores de dimensionalidad (Yin and
Shen, 2018), ya que identificar relaciones semanticas entre palabras permite representar

el vocabulario del corpus en un espacio de dimensionalidad menor al original.

Los algoritmos para generar relaciones entre palabras y vectores varian ampliamente
(Ghannay et al., 2016), desde matrices de co-ocurrencia que cuentan frecuencias de
palabras en el corpus de entrenamiento (e.g. Latent Semantic Analysis [LSA], TfldfVec-
torizer [TF-IDF]) hasta redes neuronales que modelan la probabilidad de aparicién de
un término segun el contexto (e.g. Word2Vec). Ademds, algunos métodos de embedding
permiten operaciones aritméticas (Mikolov et al., 2013) con resultados lingliisticamente
razonables, por ejemplo: v(“rey”) — v(“hombre”) + v(“mujer”) = v(“reina”); donde

v(“w”) corresponde a la representacién vectorial de la palabra w en el embedding.

Basados en estos modelos, desarrollamos dos técnicas para cuantificar caracteristicas
que discriminen alteraciones en estados de conciencia inducidos tanto por sustancias
psicoactivas como por enfermedades neurodegenerativas: la variabilidad seméantica y el

rango del embedding.

2.2.1. Variabilidad semantica

La coherencia es un concepto que engloba nociones tanto locales como globales y puede
definirse como “La cualidad de ser 16gico o consistente”!. En particular, la coherencia
semantica estd vinculada a relaciones conceptuales entre palabras o partes que con-
tribuyen a la comprensién del lenguaje (Silverman, 2021). Esta cualidad suele verse
comprometida en enfermedades neuropsiquidtricas tales como la esquizofrenia (Elvevag

et al., 2007) y podria verse afectada en los efectos agudos de psicodélicos.

!Oxford Languages: languages.oup.com
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Motivados por estas nociones, desarrollamos un método objetivo para cuantificar la
coherencia de un documento por medio de su variabilidad semantica que esquematizamos
en la Figura 2.1. Dado un texto pre-procesado, aplicamos un modelo de embedding
para obtener la representacién vectorial de cada palabra (vi,vs,...v,). Calculamos las
distancias semdnticas (i.e. d = 1 —sim(u,v)) entre palabras consecutivas d; = d(v;, v;—1)

y obtenemos la variabilidad de las distancias computando la varianza (o2):

n—1

o(d)? = —— 3 (di — p)? (2.1)

T 1-—n

-

De esta forma, un documento presenta una varianza elevada cuando las palabras con-
secutivas tienden a estar “alejadas” en el espacio vectorial del embedding. Esto implica
que el documento contiene cambios repentinos en el flujo seméantico de los conceptos y,

por ende, menor coherencia.

Cabe destacar que este método requiere el pre-procesamiento del documento analizado
para eliminar la interferencia que generan los derivados de un término (e.g. verbos con-

jugados), las palabras con escaso contenido semantico (“stopwords”) y los simbolos de

.2
puntuacion.

Texto original Representacién de Distancia semantica entre Varianza (c?)

Embedding palabras adyacentes

He comprobado que la décimo [ Ao\ %

cuarta edicion deta | | b/ — —/ —/ —

Encyclopaedia Britanica i XA 2

suprime el articulo sobre John §

Wikins [ = S [

ves |

...la posibilidad de un viaje a la : 1 : L\_ -

luna, la posibilidad y los principios

de un lenguaje mundial. l = i = L]

F1cUrA 2.1: Esquema metodoldgico desarrollado para medir la variabilidad seméantica
de un documento y cuantificar su coherencia.

2.2.2. Rango de un documento

En el ambito de Algebra Lineal, el rango de una matriz corresponde a la dimensién del
espacio vectorial generado por sus filas (o columnas). Es decir, el nimero maximo de
vectores linealmente independientes que conforman la matriz (Hefferon, 2020). Aplicado

al lenguaje, el rango se asemeja al concepto de sinopsis o resumen, ya que los mismos
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constituyen explicaciones breves y no redundantes de las ideas principales contenidas en

una materia.

Inspirados en estas nociones, desarrollamos un método para cuantificar la compresibili-
dad de un documento, es decir, la minima dimensién a la que puede reducirse sin perder
informacién. Dado un texto y un modelo de embedding, conformamos una matriz cuyas
filas correspondian a las representaciones vectoriales de las palabras. Aplicando la Des-
composicién en Valores Singulares (SVD) determinamos el rango de la matriz contando

el nimero de autovalores que excedfan un valor umbral (Press et al., 2007).

En esta métrica, la redundancia se manifiesta como la probabilidad de formular los

vectores de palabras de un documento con combinaciones lineales de otros vectores pre-

sentes. Por lo tanto, un conjunto arbitrario de términos abarcara palabras con diferente

contenido seméantico resultando en la independencia lineal de la mayoria de los vectores
[13 2 : : :

(“alto” rango). Por el contrario, en el espacio vectorial generado por un documento alta-

mente redundante, los vectores de palabras tenderan a reflejar la informacién contenida

en otros (“bajo” rango).

2.3. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento (SA) es una técnica de NLP que permite identificar las emo-
ciones expresadas en un texto y clasificar su polaridad (positivo, neutral o negativo)
(Medhat et al., 2014).

Los algoritmos de SA pueden dividirse en tres categorias con diferentes enfoques (Madhoushi
et al., 2015; Sankar and Subramaniyaswamy, 2017). Los primeros son aquellos basados
en diccionarios de palabras, donde la polaridad de los términos se etiquetan manualmen-
te. Los segundos basan su funcionamiento en técnicas de aprendizaje automatico (ML)
tanto supervisado como no supervisado que extraen patrones de los datos. Los dlti-
mos consisten en modelos hibridos que combinan los enfoques anteriores para mejorar
el rendimiento. En el caso supervisado, el entrenamiento se realiza con documentos de
polaridad rotulada, por ejemplo, resenas de productos donde el usuario etiqueta (dentro

de un rango) la calidad del mismo.

Para ejemplificar, consideramos el modelo hibrido senti-py (github.com/aylliote/
senti-py) aplicado en la publicacién (Sanz et al., 2022a) que asigna la polaridad de
una frase puntuando de 0 (negativa) a 1 (positiva). Extrajimos tres oraciones de los

datos utilizados en el mismo trabajo para ilustrar las puntuaciones:


github.com/aylliote/senti-py
github.com/aylliote/senti-py

Capitulo 2 22

» Sentimiento negativo (puntuacién = 0.06): “Me siento cansado, estuve cansado

todo el dia, no creo que... sigo pensando que tomé dos placebos”.

» Sentimiento neutro (puntuacién = 0.49): “No, creo que fue bastante normal eh...
como a grandes rasgos siento que estuve més tranquilo como que al presentarse
las cosas que pasan normalmente pude verlo como un paso maés atras viste, como

mas relajado pero aparte de eso bastante normal, no vi grandes cambios”.

» Sentimiento positivo (puntuacién = 0.83): “Ahora, completa tranquilidad”.

2.4. Grafos

Los grafos (o redes) son estructuras matematicas que modelan sistemas complejos. Estén
compuestos por grupos de nodos (N) conectados por enlaces (E) y presentan propiedades
topoldgicas que reflejan las relaciones entre objetos del sistema (Newman, 2010). Nos
propusimos investigar la estructura del lenguaje mediante redes, donde los nodos son

palabras y las conexiones representan secuencialidad.

Las propiedades topoldgicas de los grafos se cuantifican por medidas globales y locales
(ver Figura 2.2), también llamadas métricas o caracteristicas. A continuacién, se definen
una serie de métricas frecuentemente utilizadas para caracterizar un grafo de N nodos

y E enlaces (Mota et al., 2014).

Meétricas globales:

» Densidad (p): Proporcién entre E y el méximo nimero posible de conexiones en el

grafo, es decir: p = W

» Camino més corto promedio (ASP): El camino mds corto (SP) entre un par de
nodos corresponde, para un grafo no pesado, al nimero minimo de enlaces que co-

nectan el par. Sea d;; el SP entre los nodos ¢ y j, entonces: ASP = m Z#j d;j.
» Didmetro (D): Longitud del mayor SP entre pares de nodos.

» Grado medio total (ATD): El grado del nodo i (k;) corresponde al nimero de
enlaces que lo conectan con otros nodos de la red. El ATD refiere a la suma

normalizada de todos los grados del grafo: AT D = % ik

» Mayor componente fuertemente conectada (LSC): Numero de nodos incluidos en

el méximo sub-grafo completo (existe un camino del nodo i al j y uno del j al 7).
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» Coeficiente medio de clustering (CC): El coeficiente de clustering del nodo ¢ co-
rresponde a la proporcién entre el niimero de enlaces con sus primeros vecinos y el
numero de enlaces que tendria si los primeros vecinos estuvieran completamente
conectados. E1 ACC se computa como el promedio del coeficiente de clustering de

todos los nodos.

Métricas locales:

» “Loops”de primer orden (L1): Numero de ciclos que contienen un nodo.

» “Loops”de segundo orden (L2): Nimero de ciclos que contienen dos nodos.

» “Loops”de tercer orden (L3): Numero de ciclos que contienen tres nodos.

» Enlaces repetidos (RE): Numero de enlaces que vinculan el mismo par de nodos.

» Enlaces paralelos (PE): Numero de enlaces que vinculan el mismo par de nodos
considerando que el nodo de origen de un enlace puede ser el nodo objetivo del

enlace paralelo.

2.5. Grafos de discurso

Co-existen diversas maneras de implementar elementos de la Teoria de Grafos al NLP
(e.g. modelos de Word Embedding y SA). Sin embargo, una de las aplicaciones més
directas corresponde a los “grafos de discurso” (Mota et al., 2012) donde la red representa
un documento (o conjuntos de ellos). Una forma de configurar estos grafos consiste en
asignar un nodo a cada palabra diferente de un texto y los enlaces a términos consecutivos
del documento. Este tipo de red presenta las propiedades de ser dirigido (las conexiones
son unidireccionales), no pesado (las conexiones tienen igual peso entre si) y multi-enlace
(més de un enlace dirigido puede conectar al mismo par de nodos). Para ejemplificar,
la Figura 2.3A ilustra el grafo de la siguiente frase, extraida de los datos utilizados en
(Sanz et al., 2022a): “Estafado, me siento estafado, por ahi me tocé el placebo no... no

me siento drogado.”.

Las estructuras presentes en los “grafos de discurso” permiten visualizar y cuantificar el
contenido no semantico del lenguaje por medio de las caracteristicas topoldgicas defini-
das anteriormente. Las métricas locales reflejan la recurrencia presente en un documento
y las globales se asocian a la conectividad (Mota et al., 2014). A pesar de que la ma-
yoria de estas medidas presentan una fuerte dependencia con la longitud del documento,

los efectos pueden descartarse aplicando normalizaciones. En nuestra publicacién (Sanz
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A. Medidas globales (ilustracion)

%. /.T-. ) <—+>—~.

e Densidad: 0.4 s Densidad: 0.6 LS8C:

» SP =3 » SP, =2

e Diametro =4 o Diametro = 4

s LSC=0 s LSC=4 >
o

B. Medidas locales (ilustracién)

L1 L2 L3 RE PE

¢ % e % %

FIGURA 2.2: Tlustracién grafica de las medidas globales (A) y locales (B) de un grafo.
A. Los grafos presentan la misma cantidad de nodos y diferente niimero de enlaces, en
consecuencia el grafo de la derecha (con mayor cantidad de enlaces) es mds denso. En el
grafo de la izquierda, se puede establecer un tnico camino entre los nodos 1 y 4 (enlaces
{(b,d,e)}) por ende el SP; 4 = 3. Mientras que en el otro grafo se pueden trazar dos
caminos {(b,c), (b,d, e}, tomando el mas corto se obtiene SP; 4 = 2. El didmetro de
ambos coincide y corresponde a los enlaces {(b,d, e, f)} (distancia entre los nodos 1 y
5), por lo tanto el didmetro es 4. E1 LSC corresponde a 0 para el grafo de la izquierda y
4 en el de la derecha, se puede ver que en el sub-grafo se puede trazar un camino entre
cualquier par de nodos. B. Tlustracién grafica de cinco medidas locales de un grafo. De

izquierda a derecha: Ciclos de orden 1 (L1), 2 (L2) y 3 (L3); enlaces repetidos (RE) y
enlaces paralelos (PE).

et al., 2021), utilizamos un método basado en modelos nulos. Para cada documento, se
computaron 1000 grafos aleatorios generados por la distribucion azarosa de sus palabras.
El promedio de las métricas obtenidos con los grafos aleatorios se utilizé para normalizar

las caracteristicas reales.

2.5.1. Granularidad semantica

La taxonomia puede definirse como la clasificacién ordenada de un conjunto de objetos
que comparten caracteristicas comunes 2. Dentro del lenguaje, diversos grupos presentan
una estructura jerarquizada (Resnik, 1999). En particular, la categoria gramatical de los
sustantivos conforma una taxonomia donde los hiperénimos (e.g. “familia”) engloban

hipénimos (e.g. “nieto”) (Yang and Powers, 2005).

20Oxford Languages: languages.oup.com
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A. Ejemplo: Grafo de discurso B. Grafo ilustrativo de WordNet

drg@ado 1 Entidad

.
2 Servivo 2 Elemento

siento Pt l
toco a"
el 3 Hongo 3 Animal
estafado me l
Carnivoro
no placebo e 4
por ahi - l

” 4
. Felino Canino

Perro

Bulldog

FicuraA 2.3: A. Ejemplo del grafo de discurso de una frase. B. Segmento simplificado

del grafo WordNet que muestra relaciones jerdrquicas (algunos nodos intermedios se

omitieron por claridad del ejemplo). Los valores de granularidad se identifican con el

color y numero del nodo. Las lineas puntadas representan bifurcaciones de la red que
no conducen al nodo “Bulldog”.

Una posible jerarquizacién de los sustantivos puede encontrarse en la base de datos 1éxi-
ca WordNet (https://wordnet.princeton.edu/). Esta contiene alrededor de 80.000
sustantivos ordenados que pueden visualizarse como un grafo (dirigido, aciclico y no-
pesado) que inicia con el hiperénimo “Entidad” para continuar con términos progresiva-
mente menos generales (ver Figura 2.3B). Se puede entonces cuantificar la granularidad
de un sustantivo como el niimero de nodos que lo separan del término “Entidad”. Bajo
esta métrica conceptos generales como “animal” o “comida” tendran menor granularidad

que términos especificos como “bulldog” o “zanahoria”.

2.6. Clasificadores de aprendizaje automatico

El aprendizaje automético (ML) involucra un conjunto de técnicas que producen modelos
predictores a partir de la identificaciéon de patrones en los datos (Nasteski, 2017). La
principal propiedad de estos modelos radica en la capacidad de inferencia que presentan
frente a nuevos conjuntos de datos. Actualmente, las técnicas de ML se aplican en una
inmensa variedad de problemas como reconocimiento de imagenes, predicciones de clima,

deteccién de fraude, entre otros.

El modelo predictor generado depende del proceso de aprendizaje que utilice el algoritmo.
En esta seccidon nos enfocaremos en las técnicas de clasificacién supervisadas donde los

datos se encuentran asignados a categorias. La tarea de aprendizaje radica en generar una


https://wordnet.princeton.edu/
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funcién que mapee las features (variables) de entrada a sus respectivas clases (Mahesh,
2020). Estos algoritmos se dividen en dos etapas: entrenamiento y evaluacién (testeo).
En la primera instancia, se utiliza un subconjunto de los datos etiquetados (training set)
para extraer patrones e inferir la relacion funcional de mapeo. La segunda etapa consiste
en predecir las categorias del subconjunto de datos restantes (testing set). El rendimiento
del clasificador se determina con la comparacién de las clases predichas con las reales
(Mahesh, 2020), las métricas més frecuentemente utilizadas corresponden a la exactitud
(accuracy) (i.e. fraccién de predicciones correctas) y el drea bajo la curva (AUC) ROC

(Receiver Operating Characteristics) (Huang and Ling, 2005).

En este trabajo, utilizamos algoritmos de ML que presentan robustez y alto rendimiento
sin necesidad de ajustar los pardmetros del modelo (Friedman, 2002; Breiman, 2001).
En la Seccién 2.6.1 se describen los clasificadores Random Forest y Gradient Boosting
aplicados en (Sanz et al., 2021, 2022a) y (Sanz et al., 2022b), respectivamente. El proceso
de entrenamiento fue analogo en todas las publicaciones. En principio, los datos se divi-
dieron aleatoriamente en k subgrupos mediante la validacion cruzada estratificada para
preservar la proporcién de clases. Luego, se realizaron k iteraciones donde k — 1 subcon-
juntos se utilizaron para entrenar y el restante para evaluar. Dado que cada subconjunto
atraviesa la instancia de testeo, obtenemos un score para cada una de las muestras y
calculamos el AUC utilizando estos valores. Una de las ventajas de utilizar este método
es que se evitan sesgos en los resultados provenientes de testing sets particularmente
informativos. Este proceso se repitié N veces, tanto para las categorias reales como para
las categorias aleatoriamente distribuidas que rompen la relacién funcional entre features
de entrada y etiquetas, dando como resultado un modelo nulo. Finalmente, se construyé
un p-valor contando el nimero de veces que el AUC del modelo nulo excedia al obtenido

por el real, normalizado por el nimero total de repeticiones.

2.6.1. Ensembles de arboles

Entre las técnicas de ML, los arboles de decisiéon (DT) se destacan por su interpreta-
bilidad (James et al., 2013). La idea bésica de estos algoritmos radica en dividir una
decisiéon compleja (i.e. una clasificacién que depende de miltiples features) en la unién
de decisiones més simples (i.e. respuestas binarias que dependen de una tnica feature)
(Safavian and Landgrebe, 1991).

La estructura de los DT corresponde a un grafo (no pesado, aciclico y dirigido) don-
de los nodos representan preguntas binarias relacionadas a las features de los datos y
las respuestas se simbolizan con enlaces (ver Figura 2.4.A). El algoritmo comienza del

“nodo raiz” (asociado a la features mas informativa) de donde se desprenden “ramas”
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(posibles respuestas) que conectan con “nodo internos” (otras features). El arbol se con-
forma repitiendo este proceso, los nodos finales de cada rama se denominan “hojas” y

representan el resultado del algoritmo.

En particular, los clasificadores buscan minimizar medidas de “impureza’ que reflejan
la proporcién de clases en cada divisién del drbol. De esta forma se considera que una
variable es méds informativa si la subdivisiéon de datos que produce contiene la menor
mezcla de clases posible (Gupta et al., 2017). En general, la impureza de la hoja m, se

determina con el Criterio de Gini (ecuacién 2.2) o con la Entropia (ecuacion 2.3).

K
G = mek(l - pmk) (2'2)
k=1
K
Em = - mekZOQ(pmk) (23)
k=1

Donde K es el nimero total de clases y pi. corresponde a la proporcién de los datos
que estan en la hoja m y pertenecen a la categoria k. La impureza total del arbol se

computa como la suma de las impurezas de cada hoja.

El problema principal que presentan los arboles de decisién se encuentra en la inesta-
bilidad del algoritmo, pequenas perturbaciones en los datos de entrenamiento pueden
alterar significativamente las predicciones (Breiman, 1996). Para solventar esta desven-
taja, surgieron modelos compuestos de conjuntos de predictores simples denominados
ensembles. El algoritmo “Random Forest” (RF) es un ensemble conformado por drboles
independientes de idéntica estructura (ver Figura 2.4.B). La independencia se alcanza
al considerar diferentes subconjuntos de las features de entrada para cada predictor,
el tamano del subconjunto suele ser similar a la raiz cuadrada del nimero de features
totales y las variables que contienen se seleccionan aleatoriamente. De esta forma, se
evita la presencia de features altamente informativas en todos los arboles del ensemble
(James et al., 2013). En particular, los RF de clasificacién, asignan categorias a los datos
mediante la votacién de las predicciones particulares de cada arbol. La robustez viene
de promediar modelos independientes con bajo sesgo y alta varianza (DT individuales)
que resultan en un nuevo modelo de bajo sesgo y varianza reducida, como consecuencia

del Teorema Central del Limite (Breiman, 2016).

Otro ensemble de arboles frecuentemente utilizado es el “Gradient Boosting” (GB). A
diferencia del anterior, los predictores individuales se agregan de forma secuencial (ver

Figura 2.4.C). Cada nuevo arbol se entrena para reducir el error total que presenta el
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ensemble hasta esa instancia (Natekin and Knoll, 2013). Para obtener robustez (Brei-
man, 1996), estos modelos utilizan subconjuntos de los datos para entrenar cada érbol

(boostraping) junto con técnicas de regularizaciéon (Friedman, 2002).

A. Arbol de decision B. Random Forest

C. Gradient Boosting

1. Nodo raiz

2. Nodos internos
3. Hojas — — eee

\ Ramas

FicurA 2.4: Representaciones estructurales de A. Un arbol de decisién y sus compo-

nentes principales (nodos, hojas y ramas); B. Un algoritmo Random Forest conformado

por N arboles de decisién independientes; C. Un algoritmo Gradient Boosting compues-
to por N arboles de decisién concatenados de forma secuencial.

2.6.2. BERT

Dentro del ML, se encuentra la rama de algoritmos secuenciales (seg2seq) en donde
tanto los datos de entrada como de salida corresponden a una serie de caracteristicas.
Se utilizan para resolver tareas en donde los elementos individuales de la secuencia se
modifican o interactian entre si, es decir, tareas contextuales. De las aplicaciones mas
comunes al NLP se pueden mencionar la traduccién de un documento, problemas de

pregunta-respuesta, resumen de texto, entre otras.

Los Transformers se destacan frente a otros modelos secuenciales tanto por su eficiencia
computacional frente a series de entrada extensas como por la calidad que presentan
sus resultados (Vaswani et al., 2017). Se componen de dos redes neuronales profundas
denominadas Encoder y Decoder. El primero recibe los datos de entrada y los codifica
en vectores localizados en un espacio de dimensién reducida (respecto a la original)
mientras que el segundo decodifica la informacién. Los Transformers utilizan mecanismos
de atencién permitiendo que el modelo detecte informacion contextual entre elementos

relevantes de la secuencia (Lin et al., 2022).
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En el 2018, investigadores de Google Al introdujeron el modelo “Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers” (BERT) (Kenton and Toutanova, 0189) pa-
ra resolver diversos problemas de NLP aplicando un ajuste de pardametros pequenos
(Fine-tuning) a Encoders pre-entrenados en inmensas bases de datos. La arquitectura de
BERT “base” (ver Figura 2.5) se constituye por una capa de embedding y doce bloques de
Encoder que contienen dos sub-capas. La primera es un mecanismo de atencién multiple
y la segunda corresponde a una capa feed-foward completamente conectada. Ademads,
cada bloque contiene conexiones residuales, agregados y normalizacién (Vaswani et al.,
2017).

Salida

I

e |

Feed-forward

L emren | 212
1

Atencién Multiple

wJ

‘ Embedding ‘

!

Entrada

F1cURrA 2.5: Arquitectura de BERT: una capa de embedding y doce bloques de Encoder
conformados por mecanismos de atencién multiple, una capa feed-foward, conexiones
residuales, agregado (suma) y normalizacién.

A diferencia de los modelos de lenguaje previamente mencionados, BERT utiliza el voca-
bulario de WordPiece que contiene palabras y sub-palabras. Estas tultimas corresponden
a fragmentos de términos que permiten reducir el tamano del vocabulario y representar
palabras de uso poco frecuente como conjuncién de estos fragmentos (Wu et al., 2016).
En principio, el algoritmo diversifica la secuencia (i.e. frase o conjuntos de frases) de
entrada en tres vectores: palabras o sub-palabras (tokens) de la serie, posicién de los
tokens de forma estrictamente mondtona creciente, identificacién de la frase (segmento)
a la que corresponde cada token. Estos vectores se utilizan como entrada en la capa de

embedding.

BERT se pre-entrena con dos métodos no supervisados. Por un lado, se utilizan modelos
de lenguaje enmascarados (MLM) que predicen tokens ocultos (masked) de la secuencia

de entrada en base al contexto dado por los elementos a izquierda y derecha del mismo.
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Por otro lado, se aplican modelos binarizados de prediccién de la frase siguiente (NSP).
En estos se utilizan dos oraciones de entrada (A y B), la tarea consiste en determinar
si B sigue o no a A. De esta forma, un modelo pre-enternado de BERT contiene tanto

nociones de contexto como de relacién entre frases.

Como se menciond anteriormente, el pre-entrenamiento de BERT se realiza sobre exten-
sas bases de datos que requieren considerables costos computacionales. En la publicacién
original se emplearon los datos provenientes de BooksCorpus (800M de palabras) (Zhu
et al., 2015) en conjunto con los articulos de Wikipedia en Inglés (2,500M de palabras).
Sin embargo, una vez pre-entrenado el modelo, la flexibilidad de BERT permite aplicar
Fine-tuning para resolver problemas de NLP de diferente indole. Este método consiste
en modificar el modelo para resolver una tarea especifica al agregar una capa adicional
al final de la red y re-entrenarlo con datos relativos a la tarea. A modo de ejemplo, con-
sideramos la clasificacién binaria de documentos, la capa agregada corresponderia a una
lineal con una unica neurona y funcién de activacion sigmoidea. Debido a que los pesos
iniciales se fijan en el pre-entrenamiento, el Fine-tuning alcanza un alto rendimiento en
menor tiempo computacional y con menor cantidad de datos (Kenton and Toutanova,
0189).
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El lenguaje natural bajo los
efectos de LSD

Este capitulo abarca contenidos adaptados de “The entropic tongue: disorganization of
natural language under LSD” (Sanz et al., 2021) donde estudiamos los efectos de la

dietilamida de &cido lisérgico (LSD) en el lenguaje natural.

El LSD se constituye como uno de los psicodélicos serotonérgicos més pontentes en
cuanto a su dosis activa minima (Nichols, 2016). Como se explicé previamente (ver
Capitulo 1) esta sustancia actia mediante agonismo en el receptor de serotonina 2A
(5 — HTy4); en consecuencia los principales efectos subjetivos incluyen produccién de
imdagenes visuales simples y complejas, distorsiones en la percepcién del tiempo y espacio,
sinestesia, cambios en el estado de 4nimo, alteraciones en la cognicion, distorsiones de la
conciencia propia (self-awareness), entre otros (Kaelen et al., 2015; Dolder et al., 2016;
Nichols, 2016; Kometer and Vollenweider, 2016; Preller and Vollenweider, 2016).

En este trabajo hipotetizamos que el LSD genera un aumento en marcadores de desor-
ganizacién del discurso que permiten distinguirlo del estado basal. Analizamos aspectos
seméanticos (i.e. contenido del lenguaje) y no seménticos (i.e. estructura del lenguaje)
extraidos de entrevistas conducidas bajo los efectos del LSD (75ug) y una condicién de
placebo (PCB). Ademas, identificamos métricas asociadas a la desorganizacién directa
del discurso. Para verificar si estas caracteristicas eran distintivas del estado psicodéli-
co realizamos comparaciones estadisticas y aplicamos dos algoritmos de ML, uno con
las métricas seménticas y otro con la no-seméanticas. Ambos modelos fueron significa-
tivamente distinguibles del azar y resultaron en valores de AUC ~ 0.75. En resumen,
nuestros resultados pueden verse como una caracterizacién cuantitativa y objetiva de la

desorganizacién del lenguaje natural como rasgo del estado psicodélico.

31
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3.1. Participantes y protocolo

Todos los datos utilizados en los siguientes andlisis fueron recolectados por la Division

de Neurociencia de la Facultad de Medicina del Imperial Collage of London.

Los participantes de este experimento fueron convocados informalmente, por medio de
redes sociales y comunicacion oral (de boca en boca). Los principales criterios de exclu-
sién (Carhart-Harris et al., 2015) involucraban: ser menor de 21 anos, presentar historial
de diagndstico de enfermedades psiquiatricas, poseer familiares cercanos con desérdenes
psicoticos, embarazo, consumo elevado de alcohol (més de 40 unidades por semana), au-
sencia de experiencia con psicodélicos clasicos, entre otros. En total, se reclutaron veinte
sujetos de lengua nativa inglesa que asistieron a las instalaciones experimentales dos
veces y con un intervalo de (al menos) dos semanas. Los participantes recibieron LSD
(7519 en 10mL de solucién salina) y placebo (10mL de solucién salina) por via intra-
venosa en orden aleatorio (i.e. desconocido por los sujetos e investigadores). Los dias de
pruebas experimentales incluyeron estudios de resonancia magnética funcional (fMRI) y
magnetoencefalografia (MEG) (con una duracién de ~60 minutos cada uno). Después de
cada estudio, se entrevist6 a los participantes sobre su experiencia general y se les pidié
que relataran (sin limite de tiempo) los sentimientos y pensamientos esponténeos que
habian experimentado. El entrevistador mantenia intervenciones minimas con el objeti-
vo de que los participantes profundizaran los relatos. El escaner de fMRI se llevé a cabo
120-150 min después de la administracién de la dosis (momento donde los efectos del
LSD alcanzan su auge), por tanto la primera entrevista se realizé a 180-210 min de la in-
fusién y lo identificamos como “Tiempo 1”7. Mientras que el escaner de MEG se condujo
~225 min después de la administracion, por tanto la entrevista se realizé a ~285 min de
la infusién y lo identificamos como “Tiempo 2”. Uno de los participantes experimentd
ansiedad en la instancia de escaneo y opté por abandonar el experimento, en consecuen-
cia, sus datos no se utilizaron en los andlisis siguientes. La descripcion detallada de los
participantes y del protocolo experimental puede encontrarse en (Carhart-Harris et al.,
2016).

Este estudio fue aprobado por el comité “National Research Ethics Service” de Londres
y fue conducido en acuerdo con la declaracién de Helsinki (2000), las indicaciones de
“The International Committee on Harmonization Good Clinical Practice” y de “National

Health Service Research Governance Framework”.
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3.2. Meétodos

En los andlisis siguientes solo se considero el discurso de los participantes, es decir, se
descartaron las preguntas e intervenciones de los entrevistadores. El contenido seméntico
se representé con diez features calculadas a partir de la similitud seméntica (coseno)
entre cada entrevista y una serie de términos predefinidos (Seccién 3.2.2). Las features
no-semanticas se codificaron con nueve métricas basadas en elementos de la Teoria de
grafos (Seccién 3.2.3). Por tltimo, se calcularon 3 medidas referidas a la desorganizacién
directa del discurso (Seccién 3.2.4): la entropia de Shannon, la variabilidad semantica y

el rango de las entrevistas.

3.2.1. Pre-procesamiento

Las trascripciones de las entrevistas se pre-procesaron (Seccién 2.1) con la libreria
Natural Language Toolkit (NLTK) (https://www.nltk.org/) (Bird et al., 2009) y
la lista de palabras de uso frecuente (“stopwords”) se extrajo de la libreria Gensim
(https://radimrehurek.com/gensim/). Al considerar el conjunto completo de entre-
vistas se encontré que 3.6 % de las palabras no estaban incluidas en el vocabulario de
NLTK. Dado que la mayoria correspondia a sonidos emitidos por los participantes (i.e.
“mmm”, “oooooh”, “uhm”), se opt6é por descartarlas. Un breve andlisis sintdctico de
las partes mds relevantes del discurso (i.e. sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios) se
realizé contando la ocurrencia de estos para las dos condiciones (LSD y PCB) y tiempos.
Las comparaciones estadisticas no mostraron diferencias significativas entre condiciones,

dando p-valores mayores a 0.04 (Tiempo 1) y 0.036 (Tiempo 2) que no superaron las

correcciones de Bonferroni (« = 0.013) (ver Apéndice A.1).

3.2.2. Meétodos: contenido semantico

El analisis seméantico de las transcripciones se realizé con el embedding de Word2Vec
(Rong, 2014) pre-entrenado con la técnica “Skip-Gram” (i.e. prediccién de las palabras
de contexto segin la palabra objetivo) en un espacio vectorial de 300 dimensiones y con
la base de datos de Google News (https://news.google.com/). Dado que las palabras
polisémicas pueden introducir ruido en el analisis seméantico, se estim¢ si la cantidad de
este tipo de palabras era similar en ambas condiciones. Bajo la suposiciéon de que los
primeros vecinos de una palabra polisémica presentaran una similitud semantica menor

entre ellos, se calcularon las similitudes entre el primer y segundo término més cercanos
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de cada palabra contenida en las transcripciones. La comparacién estadistica entre con-
diciones no resulté significativa (p = 0.35) (Figura 3.1) asegurando la cancelacién del

ruido introducido por la polisemia en los andlisis siguientes.

Histogramas de similitud entre primeros vecinos

I LSD PCB

2.51

1.51

Frecuencia normalizada

0.5

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
Similitud semantica Similitud semantica

FiGura 3.1: Distribuciones de similitud sema&ntica entre primeros vecinos de cada
palabra en las entrevistas conducidas bajo las condiciones de LSD (izquierda) y PCB
(derecha). No se encontraron diferencias estadisticas entre las condiciones (p = 0.35).

El embedding de Word2Vec se aplicé para mapear los términos de cada transcripcion
con sus correspondientes vectores. Basados en investigaciones previas de Bedi y sus co-
legas ((Bedi et al., 2014)), se representé el contenido semdantico del discurso como la
similitud (métrica coseno) entre las transcripciones y una serie de diez términos predefi-
nidos que correspondian a: “visual” (visuales), “pattern” (patrén), “relax” (relajacién),
“listen” (escuchar), “mood” (estado de &nimo), “stimulate” (estimular), “normal” (nor-
mal), “ego” (ego), “fear” (miedo) y “reality” (realidad). Estos términos se obtuvieron
utilizando modelado de tdpicos con Analisis Semantico Latente (LSA) (Landauer et al.,
1998) en una publicacién previa (Zamberlan et al., 2018) y de las nubes de palabras
presentadas en la Figura 3.2. Las features seméanticas se codificaron con el promedio de

las similitudes entre las transcripciones y la lista de términos predefinidos.

3.2.3. Métodos: contenido no semantico

El anélisis del contenido no seméntico se realizé con la libreria SpeechGraphs v1.0 (https:
//neuro.ufrn.br/softwares/speechgraphs) que permitié visualizar los grafos de dis-
curso de cada transcripcién y computar el conjunto de métricas descriptas en la Seccién
2.4. Para este andlisis, el pre-procesamiento consistiéo en remover los simbolos de pun-
tuacion y transformar maytusculas en mintsculas. En consecuencia, cada transcripcién
se consideré como una frase dnica, es decir, todos los nodos del grafo compartian (como

minimo) una conexién dirigida con otro nodo. Dado que las transcripciones conducidas
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bajo el estado psicodélico presentaban una mayor verbosidad, se computaron modelos
nulos para normalizar las métricas (ver Seccién 2.5) y descartar influencias en esta va-
riable. Finalmente, las features no seméanticas se codificaron con nueve métricas: ASP,
CC, Diametro, LSC, L1, L2, 1.3, RE and PE.

3.2.4. Medidas de desorganizacion directa

La representacion vectorial de cada transcripcién se utilizé para calcular su variabilidad
semantica (ver Seccién 2.2.1) y estimar su rango (ver Seccién 2.2.2). En esta tltima, se

fij6 un valor umbral de 0.5 para determinar la independencia entre vectores.

Ademas, se consideré cada participante como una fuente de secuencias de palabras que
trasladan cierta cantidad de informacién. Para cuantificarla, se calculé la tasa media de
produccioén de informacién con la entropia de Shannon: ), p;log(p;); donde p; representa
el nimero veces que el término i—ésimo figura en la transcripcion, divido por el nimero

total de palabras.

3.2.5. Clasificadores y comparaciones estadisticas

Con el objetivo de verificar si las features semanticas y no semanticas podian utili-
zarse como marcadores distintivos entre condiciones, se utilizd la libreria sckit-learn
(https://scikit-learn.org/) para entrenar clasificadores Random Forest (Seccién
2.6.1) (Breiman, 2001) con validacién cruzada estratificada de 5 subconjuntos. El modelo
constaba de 1000 arboles de decisién entrenados en subgrupos de 3 features aleatoriamen-
te seleccionadas. Aplicando el procedimiento descripto en la Seccién 2.6, se determind el
rendimiento del modelo computando el AUC y el p-valor para 1000 iteraciones. Ademas,
se implementaron dos clasificadores diferentes, uno para las features seménticas y otro
para las no seméanticas. En ambos casos, solo se consideraron las transcripciones perte-
necientes al Tiempo 1 debido a que el mismo coincide con el momento donde los efectos
del LSD son mas pronunciados. El Apéndice A.2, contiene una descripcién detallada de
todas las features utilizadas como entrada para los clasificadores, asi como las matrices

de correlaciones por pares entre estas métricas.

La significancia estadistica de las comparaciones por pares se evalué mediante pruebas
no paramétricas de rango con signo de Wilcoxon de dos colas con correcciones de Bon-
ferroni para las comparaciones multiples. Estadisticas resumidas de estudios anteriores
que investigaron métricas similares, principalmente la coherencia (Elvevag et al., 2007)
y las medidas de grafos de discurso (Mota et al., 2012, 2014), fueron utilizadas para

. ~ . , , 02402 Z1_ o /2+Z1_3)?
estimar el tamano de la muestra necesario segun la féormula: n = (o3 +73)( IAS’/ 2+2%1-5) ;
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con a = 0.05 (probabilidad de error tipo 1) y 8 = 0.2 (probabilidad de error tipo 2). A
corresponde a la diferencia absoluta entre la media de las condiciones, o a la varianza
de cada condicién y Z al valor critico para los valores «, 5 (Rosner, 2015). Asumien-
do grupos de igual tamano se encontré que n = 20 resultaba en un poder estadistico

adecuado.

3.3. Resultados

El corpus se dividié en cuatro grupos: transcripciones bajo las condiciones LSD/PCB
en el Tiempo 1/Tiempo 2. Las comparaciones entre pares de condiciones se realizaron
para cada tiempo por separado, exceptuando el andlisis de las palabras polisémicas
(previamente presentado) y las representaciones en nubes de palabras de los términos
mas frecuentes, que se calcularon combinando las transcripciones bajo LSD y PCB en

ambos momentos.

3.3.1. Resultados semanticos

La Figura 3.2 muestra nubes de palabras que representan los términos mas frecuentes
utilizados en las transcripciones bajo la condicién de LSD (izquierda) y PCB (derecha).
Se descartaron las palabras que aparecian en ambas nubes para destacar las diferencias
entre ellas. Encontramos que los participantes bajo la condicion de LSD tendian a utili-
zar términos relacionados con la percepcién: “music” (“musica”), “hear” (“escuchar”),
“space” (“espacio”), “talk” (“hablar”), “visual” (“visuales”), “see” (“ver”), “pattern”
(“patrén”), entre otros. Mientras que las palabras mds frecuentes de los participantes
bajo la condiciéon de PCB estaban relacionadas con un estado de vigilia y tranquilidad:
“relax” (“relajar”), “daydream” (“sonar despierto”), “asleep” (“adormecido”), “calm”

(“calma”), etc.

Basados en este resultado y en estudios anteriores que aplicaron modelado de tépicos
a informes retrospectivos de experiencias con drogas psicoactivas (Zamberlan et al.,
2018), seleccionamos diez términos relacionados con el estado psicodélico y calculamos su
similitud seméntica promedio con las transcripciones (Ver Seccién 3.2.2). Participantes
en la condicion de PCB presentaron aumentos significativos con el término “mood”
(“estado de 4nimo”) para ambos momentos (Tiempo 1: Z = 3.36, p = 8 x 10~%; Tiempo
2: Z = 3.04; p = 0.0024). Mientras que para el grupo bajo la condicién de LSD, se

encontraron aumentos significativos con el término “fear” (“miedo”) (Z = 2.84, p =
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FiGurA 3.2: Nubes de palabras de los términos maés frecuentes utilizados en las trans-
cripciones bajo la condicién de LSD (izquierda) y PCB (derecha). El tamano de las
palabras es proporcional a su frecuencia de aparicién en las transcripciones.

0.0046) para el Tiempo 2. El resto de las comparaciones exhibieron p-valores mayores
a 0.03 (Tiempo 1) y 0.007 (Tiempo 2) que resultaron no significativos al considerar

correcciones de Bonferroni (o = 0.005).

En la Figura 3.3, se muestran diagramas de caja de la similitud seméantica promedio
entre las transcripciones y los cinco términos que presentaron p-valores menores a 0.05
en (como minimo) uno de los momentos. Al comparar las dos condiciones, se observa
que para ambos Tiempos, los participantes bajo los efectos psicodélicos presentaron
aumentos en la similitud seméntica con las palabras “fear” (“miedo”), “ego” (“ego”) y
“reality” (“realidad”); mientras que disminuyeron su semejanza con los términos “mood”

(“estado de d4nimo”) y “relax” (“relajacién”), respecto a la condicién de PCB.

3.3.2. Resultados no semanticos

La inspeccién visual de los grafos de discurso mostré marcadas diferencias asociadas a
la cantidad y organizacién tanto de nodos como de enlaces. A modo de ejemplo, en la
la Figura 3.4.A se presentan los grafos de dos participantes para ambas condiciones.
La comparacion de las métricas revelé que el LSD produjo aumentos en la verbosidad
(WC) en ambos momentos (Tiempo 1: Z = 3.47, p = 5 x 107%; Tiempo 2: Z = 4.38,

p = 1x107%) e incrementos en las conexiones entre nodos (ATD) dando p < 1x10~% para
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Similitud semantica promedio (términos — entrevistas)
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Ficura 3.3: Graficos de caja para las métricas semanticas que presentaron diferencias
entre grupos para (como minimo) uno de los Tiempos (* p < 0.05 sin correcciones y **
p < 0.05 con correcciones de Bonferroni; test de rango con signo de Wilcoxon).

ambos tiempos. En simultaneo, se observaron reducciones significativas en la cantidad de
palabras diferentes relativas a la cantidad de palabras totales de cada entrevista (Wc)
tanto para el Tiempo 1 (Z = 3.90, p = 1 x10™*) como parael 2 (Z = 3.98, p = Tx107°).
En la Figura 3.4.B, se muestran las distribuciones de cajas correspondientes a estas

medidas para cada Tiempo y condicién.

Las comparaciones de las métricas normalizadas por los grafos aleatorios (Seccién 3.2.3),
no mostraron diferencias significativas resultando en p-valores mayores a 0.07 (Tiempo
1) y 0.005 (Tiempo 2) que no superaron correcciones de Bonferroni. La tendencia gene-
ral observada para la condicién psicodélica consistié en incrementos para las métricas
relacionadas con ciclos (L1, L2 y L3). Ademads, se obtuvieron aumentos en el CC y LSC,
mostrando nuevamente una mayor conectividad en los grafos de discurso. En contra par-
te, se encontraron reducciones en el didmetro para ambos momentos y en el ASP sélo

para el Tiempo 1.

3.3.3. Medidas de desorganizacion directa

Los participantes bajo los efectos del LSD exhibieron aumentos significativos de entropia
(Tiempo 1: Z = 3.24, p = 0.0012; Tiempo 2: Z = 4.04, p = 5 x 1079), variabilidad
seméntica (Tiempo 2: Z = 2.05, p = 0.04) y rango (Tiempo 2: Z = 2.26, p = 0.02)
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A. Grafos de discurso

Participante 1

Participante 2

B. Distribucion de métricas

Verbosidad (WC) ATD Nodos por palabra (N/'WC)[ ¢ sp

*k
1000

* %

* %k

0.8

*k

L

PCB

-
. L
700 ' el 4.5 o T : o6 -2 —I— 1 é
3 % o | . * I ==11 - E%] i
100 - ) - %l J_ ’
Tiempo 1 Tiempo 2 Tiempo 1 Tiempo 2 Tiempo 1 Tiempo 2

F1GURA 3.4: A. Grafos de discurso de dos participantes en el Tiempo 1 para la condicion

de LSD (izquierda) y PCB (derecha). B. Gréficos de caja para las métricas topoldgicas

que presentaron diferencias significativas entre grupos (* p < 0.05 sin correcciones y **
p < 0.05 con correcciones de Bonferroni; test de rango con signo de Wilcoxon).

frente a la condicién de PCB (Ver Figura 3.5). Sin embargo, solo la medida de entropia

resulté significativa al aplicar correcciones de Bonferroni (o = 0.017).

Distribucion de métricas
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FicuraA 3.5: Gréficos de caja para métricas de desorganizaciéon directa: A. Entropia,
B. Variabilidad semdntica y C. Rango. (* p < 0.05 sin correcciones y ** p < 0.05 con
correcciones de Bonferroni; test de rango con signo de Wilcoxon).

3.3.4. Clasificacion

En la Figura 3.6, se presentan los histogramas normalizados de los valores AUC para
las features semanticas (izquierda) y no semdnticas (derecha) en el Tiempo 1. Las dis-

tribuciones en negro y azul corresponden a los resultados obtenidos con la etiqueta de la
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condicion real y aleatoria, respectivamente. Las features semanticas exhibieron un valor
AUC medio de 0.75740.0003, en comparacién con 0.507 £ 0.004 obtenido de la distribu-
ci6n azarosa (p = 0.015). Mientras que para las features no seménticas, se encontré un
valor AUC medio de 0.742+ 0.0002, en comparacién con 0.499 +0.004 de la distribucién
aleatoria (p = 0.012).

Distribuciéon de AUCs (Tiempo 1)

Clasificador semantico Clasificador no semantico
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Figura 3.6: Histogramas normalizados de los valores AUC obtenidos con los clasifi-

cadores basados en las features semanticas (izquierda) y no seménticas (derecha), para

el Tiempo 1. Los colores indican si la asignacion de etiquetas correspondia a la real
(negro) o la aleatoria (azul).
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3.4. Discusion

En este trabajo, examinamos métricas semanticas y no seméanticas del lenguaje en entre-
vistas conducidas bajo los efectos del LSD y el estado de vigilia (PCB). Ambos conjuntos
de medidas discriminaron las condiciones con una exactitud comparable y estadistica-
mente diferenciable de los modelos nulos basados en la distribucion aleatoria de clases.
Ademsds, los andlisis relativos a la entropia, variabilidad seméntica y rango, revelaron
que el estado psicodélico se caracteriza por un discurso desorganizado de coherencia

reducida y contenido diversificado.

El andlisis semdntico permitié efectuar un estudio del contenido presente en el discurso
que excede las palabras especificas de las transcripciones. En efecto, la ventaja de consi-
derar la similitud seméntica en lugar de la ocurrencia de palabras radica en que incluso
cuando el término particular no se utiliza con frecuencia o no se menciona explicitamen-
te, la similitud seméntica media entre el término y la entrevista se incrementard si el
resto de las palabras presentan un significado similar entre si (cercanas en el espacio del
embedding) (Raskovsky et al., 2010). En consecuencia, términos que no fueron frecuen-
temente utilizados en las transcripciones bajo la condicién de LSD (e.g. “ego”, “miedo”,
“realidad”) mostraron una similitud seméntica promedio mayor que para la condicién
de PCB. Como se mencioné previamente, esta lista de palabras se extrajo de un estudio
que examinaba un amplio corpus de experiencias psicodélicas en ambientes arbitrarios
y cantidades de sustancia psicoactiva diversos (Zamberlan et al., 2018). Probablemente,
estos términos no tuvieron una mencién frecuente en el conjunto de transcripciones de-
bido a las limitaciones impuestas en el experimento, es decir, ambientes de laboratorio
controlado y tareas especificas a cumplir. Nuestros resultados coinciden con los conoci-
dos efectos subjetivos de otros psicodélicos serotonérgicos (Nichols, 2016; Nour et al.,
2016; Kometer and Vollenweider, 2016; Preller and Vollenweider, 2016) y son consis-
tentes con estudios previos de asociaciéon seméntica (Spitzer et al., 1996; Family et al.,
2016), asi como con las investigaciones asociadas a los efectos neurofisioldgicos del LSD
(Carhart-Harris et al., 2016; Tagliazucchi et al., 2016). En cambio, la condicién de PCB
se caracterizé por palabras asociadas a un estado de adormecimiento, evidenciado por su
similitud semantica con “relajacién” y la alta frecuencia de palabras como “adormecido”
y “sonar despierto”. También mostraron una similitud seméntica mayor con “estado de
animo”, suponemos que la caida del estado animico de los sujetos bajo la condicién
de LSD se debe a que el experimento involucraba estudios estaticos prolongados con

maquinas que pueden resultar arduos y agotadores bajo los efectos de la sustancia.

El andlisis de los grafos de discurso, permitié estudiar métricas no seménticas de las
transcripciones mostrando que el habla bajo los efectos psicodélicos se encuentra ca-

racterizado tanto por la verbosidad excesiva como por la reducciéon de la cantidad de
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palabras distintas relativas a la cantidad de palabras totales. La normalizacién de las
métricas con grafos aleatorios permitié descartar efectos asociados a la cantidad de
palabras y revel6 incrementos en medidas locales relacionadas con ciclos, reflejando dis-
cursos repetitivos. También encontramos aumentos en medidas globales asociadas a la
conectividad, resultado que presenta concordancia con investigaciones previas de confi-
guraciones cerebrales y su expansién en el estado psicodélico (Tagliazucchi et al., 2014;
Schartner et al., 2017; Atasoy et al., 2017; Lord et al., 2019).

Estudios anteriores basados en neuroimdgenes (Carhart-Harris et al., 2014; Carhart-
Harris and Friston, 2019) mostraron que el estado psicodélico se caracteriza por un au-
mento de entropia en la actividad cerebral. Segin este modelo (Carhart-Harris, 2018), los
incrementos de entropia deberian manifestarse tanto a nivel neurofisiolégico como a nivel
de experiencia subjetiva. En la medida en que el lenguaje desorganizado se interprete co-
mo un reflejo del desorden de procesos de pensamiento generados por el funcionamiento
anormal del cerebro, los resultados reportados en este trabajo contribuyen y concuerdan
con el modelo entrépico. Investigaciones relativas al aumento de la asociacién libre con
psilocibina (Spitzer et al., 1996) y pensamientos hiperasociativos (Family et al., 2016)
que podrian potenciar la creatividad (Girn et al., 2020), concuerdan con los incrementos
de variabilidad seméantica y rango. Estas métricas reflejan que el discurso bajo los efectos
del LSD contiene alteraciones del flujo del lenguaje tanto por “saltos” repentinos en el
contenido semdantico como por su falta de compresibilidad (i.e. diversificacién de concep-
tos). Cabe senalar que las diferencias en variabilidad y rango fueron més notorias para
el Tiempo 2, implicando que estas features podrian ser especificas de las tdltimas etapas
de los efectos del LSD (~ 225 min después de la infusién) que presentan un componente

dopaminérgico (y tal vez psicotomimético) més fuerte (Marona-Lewicka et al., 2005).

Los efectos del LSD en la conciencia humana sobrepasan los paradigmas conductua-
les clasicos. Sin embargo, el andlisis del lenguaje presenta un enfoque particularmente
util y escalable para la cuantificacion de las experiencias subjetivas. La flexibilidad de
aplicacién, interpretabilidad de resultados, automatizacién, objetividad y rentabilidad
lo constituyen como una herramienta éptima para la deteccién y prediccion del esta-
do psicodélico. Teniendo en cuenta las ventajas de este enfoque, futuros experimentos
podrian explorar los efectos del LSD en tareas de lenguaje asociadas a la descripcion de
multimedia (imdgenes, fragmentos de peliculas, audios, etc) o narraciones de experien-
cias personales (recuerdos, suenos, motivaciones, etc). Ademads, el andlisis de diversas
sustancias permitiria verificar si las caracteristicas inferidas en este estudio son exclu-
sivas del estado psicodélico. No obstante, consideramos que nuestro trabajo funda una

linea de analisis y una base necesaria para cuantificar relatos de experiencias subjetivas.
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En resumen, caracterizamos el lenguaje natural bajo los efectos del LSD. Encontramos
que esta sustancia genera un discurso desorganizado en contenido y estructura que,
probablemente, refleje el desorden en los procesos de pensamientos. Investigaciones que
sigan esta linea de trabajo deberian incrementar el tamano de las muestras (i.e. canti-
dad de participantes) y variar la dosificacién para caracterizar el estado psicoactivo en
diferentes rangos. Nuestros resultados se acoplan al modelo del cerebro entrépico, que
propone a los agonistas del receptor 5— HT5 4 como agentes que aumentan la entropia de
la actividad cerebral y los procesos de pensamiento asociativos (Carhart-Harris, 2018).
Mientras que los cambios referidos al contenido seméntico del discurso son esperables, el
presente trabajo muestra que los rasgos no semanticos también son capaces de distinguir

la condicién de LSD frente a la de PCB con una exactitud y rendimiento comparables.






Capitulo 4

El lenguaje natural bajo los
efectos de la microdosis con

psilocibina

Motivados por los resultados anteriores, nos propusimos estudiar el lenguaje natural bajo
los efectos de reducidas dosificaciones (i.e. microdosis) de psicodélicos serotonérgicos.
Este capitulo corresponde a contenidos adaptados de “Natural language signatures of

psilocybin microdosing” (Sanz et al., 2022a) en donde estudiamos estos efectos.

La microdosificacién con psicodélicos es una préactica basada en el consumo de cantidades
reducidas (préximas al umbral de percepcién) de sustancias serotonérgicas, tipicamen-
te alrededor de 10%/20 % de una dosis completa (Fadiman and Korb, 2019; Kuypers
et al., 2019; Ona and Bouso, 2020; Polito and Stevenson, 2019). A diferencia de dosis
medianas/altas, se cree que la microdosis produce efectos agudos minimos que pueden
sostenerse durante un periodo de tiempo. En consecuencia, esta practica requiere un
programa donde se intercalan dias de consumo con dias de descanso (Kuypers et al.,
2019). A pesar del estatus ilegal de los psicodélicos en la mayoria de los paises, la mi-
crodosificacién gané una creciente popularidad en los ultimos anos, siendo el LSD y la
psilocibina (en forma de hongos psicoactivos) los compuestos méds consumidos (Hutten
et al., 2019a; Lea et al., 2020b; Polito and Stevenson, 2019; Szigeti et al., 2021). Diver-
sos sitios web contienen tanto discusiones como sugerencias relacionadas a esta practica;
numerosos usuarios afirman que la miscrodosificacién incentiva la productividad, esti-
mula las funciones cognitivas y mejora tanto el estado de dnimo como la concentracién
mental (Anderson et al., 2019b; Lea et al., 2020a). Ademds, algunos consumidores utili-

zan la miscrodosis para auto-tratar trastornos mentales como la depresién o la ansiedad

45
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(Hutten et al., 2019b; Lea et al., 2020b,c), y fue sugerido para el uso clinico (Kuypers,
2020).

Multiples estudios observacionales basados en encuestas, respaldan los efectos positivos
de la microdosificacién (Anderson et al., 2019a; Hutten et al., 2019a; Johnstad, 2018;
Lea et al., 2020b; Polito and Stevenson, 2019; Prochazkova et al., 2018; Rootman et al.,
2021). Sin embargo estas investigaciones carecen de controles adecuados (e.g. programa
implementado, cantidad y tipo de sustancia, etc), se limitan a informes de preguntas pre-
seleccionadas e ignoran los efectos provenientes de las ideas previas (expectativas) que los
encuestados tienen respecto a la microdosificacién. Dado que los efectos de esta préactica
son sutiles, los consumidores pueden estar sugestionados a experimentar determinadas
sensaciones (Kaertner et al., 2021; Olson et al., 2020). Por el contrario, investigacio-
nes con disenos experimentales doble-ciego y controlados por una condicién de placebo,
mostraron menor apoyo a los efectos positivos de la microdosificacién (Bershad et al.,
2019; Family et al., 2020; Hutten et al., 2020; Szigeti et al., 2021; van Elk et al., 2021;
Yanakieva et al., 2019). No obstante, estos estudios suelen incluir tareas y cuestionarios
validados para dosis psicodélicas medianas/altas, que podrian carecer de especificidad y
sensibilidad para identificar efectos mas sutiles. De estos inconvenientes, surge la necesi-
dad de desarrollar métodos que permitan estudiar las experiencias subjetivas producidas

por dosificaciones bajas de sustancias psicodélicas.

Como se mencioné anteriormente (Capitulo 1), el NLP se constituye como un enfoque
alternativo capaz de identificar automaticamente features lingiiisticas informativas del
discurso que pueden utilizarse para distinguir condiciones experimentales (Agurto et al.,
2020; Bedi et al., 2014; Corcoran et al., 2018; Norel et al., 2020; Sanz et al., 2021,
2022b). Ademsés de informar sobre los contenidos de la experiencia provocada por la
sustancia, el NLP permite investigar la modulacién de la produccién del lenguaje en si,
revelando informacién asociada a la accién de la droga que excede los relatos individuales
(Tagliazucchi, 2022). Diversas investigaciones aplicaron esta herramienta para estudiar
efectos subjetivos de compuestos (Bedi et al., 2014; Cox et al., 2021; Cox and Johnson,
2021; Sanz et al., 2018, 2021; Zamberlan et al., 2018), sin embargo (hasta la fecha de
publicacién de nuestro estudio) no se registraban investigaciones que utilicen técnicas

de NLP para caracterizar la microdosificacion.

En este trabajo analizamos el lenguaje natural bajo los efectos de hongos Psilocybe
Cubensis (0.5g de material seco) (Polito and Stevenson, 2019; Szigeti et al., 2021; van
Elk et al., 2021). Los datos se extrajeron de un experimento doble-ciego controlado por
una condicién de placebo y de dos semanas de duracién (Cavanna et al., 2022). Durante
cada semana, los participantes recibieron la dosis activa o el placebo y fueron entrevista-

dos sobre su experiencia. Basados en nuestros resultados anteriores (Sanz et al., 2021),
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analizamos dos métricas del lenguaje: la verbosidad (longitud total de las entrevistas,
en palabras) y la variabilidad seméantica (ver Seccién 2.2.1). También investigamos la
polaridad sentimental (i.e uso de términos vinculados a sentimientos positivos, negativos
o neutrales; ver Seccién 2.3) para cuantificar los supuestos efectos de la microdosificacién
en el estado de dnimo (Cameron et al., 2020; Hutten et al., 2020; Lea et al., 2020b,a; Po-
lito and Stevenson, 2019). Considerando investigaciones anteriores, hipotetizamos que la
microdosis psicodélica disminuye la coherencia seméantica y aumenta tanto la verbosidad
como la positividad del discurso. Ademas, evaluamos si estas métricas presentaban dife-
rencias entre los participantes que identificaron correctamente su condicion experimental
(grupo “no cegado”) y los que no (grupo “cegado”). Finalmente, implementamos pruebas
estadisticas y herramientas de ML para evaluar si las features lingiiisticas consideradas

podian utilizarse para distinguir la condicién y el grupo de los participantes.

4.1. Participantes y protocolo

Treinta y cuatro voluntarios de lengua nativa hispana (11 mujeres: 32.09 £ 3.53 afios;
23 hombres: 30.87 £ 4.64 anos) fueron convocados para este estudio por medio de redes
sociales y comunicacién oral (de boca en boca). Los participantes constaban de 11414.9
experiencias previas con psicodélicos serotonérgicos, de las cuales 1.5 + 2.3 fueron clasi-
ficadas como desafiantes. Los principales criterios de exclusion involucraban presentar:
diagnésticos previos de trastornos psicéticos, bipolares (tipo 1 o 2), depresivos, obsesi-
vos compulsivos, de ansiedad, de panico, neurolégicos, distimia, entre otros. También
se excluyeron participantes que padecian bulimia, anorexia y/o abuso/dependencia de
sustancias en los ultimos 5 anos (exceptuando la nicotina). Ademads, en el transcurso

experimental, se solicité evitar el consumo drogas psicoactivas, alcohol y cafeina.

El experimento duré dos semanas, los participantes recibieron capsulas por via oral
de Psilocybe Cubensis seco (0.5g) y el mismo peso de un hongo comestible. Todos los
participantes transitaron las dos condiciones experimentales, es decir, una de las semanas
consumieron la microdosis de psilocibina (dosis activa) y la otra el placebo. La asignacién

de condiciones fue efectuada por un miembro del equipo ajeno al experimento.

Los miércoles y viernes de cada semana, los participantes acudieron a las instalaciones del
laboratorio y consumieron alguna de las cdpsulas. Los viernes, aproximadamente 2,30 hs
después de la dosis, un profesional de salud mental miembro del equipo de investigacion
entrevisté a los participantes. Dado que el programa de los miércoles incluia efectuar
numerosas tareas que no fueron analizadas en este estudio (Cavanna et al., 2022), las
entrevistas se realizaron tnicamente los viernes para evitar el agotamiento. Estas in-

cluyeron las siguientes preguntas:“; Como se siente en este momento?”; “;Se siente de
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acuerdo con lo que esperaba?”; “;Siente cambios en su percepcién?”; “;Siente cambios
en su estado de animo?”; “;Siente cambios en su nivel de imaginacién o creatividad?”;
“;Siente cambios en su nivel de atencion, alerta o energia?”’. En los andlisis posteriores,
nos referimos a estas preguntas como: “sensacién”, “expectativa”, “percepcién”, “estado
de animo”, “creatividad” y “estado de alerta”, respectivamente. Al finalizar las entre-
vistas, los participantes debian identificar la condicion correspondiente a esa semana
(dosis activa o placebo). No se solicitaron justificaciones de respuesta y no se revelé la
condicién real. En la Figura 4.1 se muestra una representacién esquemaética del diseno

experimental.

Dosis activa
(0.5 g Psilocybe cubensis seco)

/ Semana 1 Lun Mar Miér Juev Vier | Sab  Analisis de datos

\ Consumo v v \
\ Entrevista v
/ Condicién? v \

Semana 2

Placebo
(0.5 g Hongo comestible seco)

FiGURrA 4.1: Diseno experimental doble-ciego controlado por una condicién de placebo.

Las condiciones experimentales de los participantes se distribuyeron aleatoriamente

entre las semanas. Los investigadores ignoraron el contenido de las capsulas hasta la fase

de analisis. El siguiente esquema se repitié en ambas semanas: el miércoles y el viernes,

los participantes consumian la dosis. So6lo el viernes se realizaban las entrevistabas y se
pedia identificar la condicion.

Este estudio se realizé de acuerdo con la declaraciéon de Helsinki y fue aprobado por
el Comité de Etica en Investigacién de la Universidad Abierta Interamericana (UAI)
de Buenos Aires, Argentina (Numero de protocolo: 0-1054). La medicién y el andli-
sis del discurso formaban parte de un protocolo méas amplio pre-registrado en www.
clinicaltrials.gov, nimero de identificaciéon: NCT05160220. Todos los participantes
dieron su consentimiento informado por escrito y no recibieron compensaciones econémi-

cas por colaborar en el estudio.

4.2. Caracterizacion quimica de las muestras

La microdosis de Psilocybe Cubensis estaba compuesta por 0.5g de material seco molido
proveniente de tres fuentes independientes. Para determinar la concentracién de los
cuatro alcaloides principales (psilocibina, psilocina, baeocistina y norbaeocistina), se

aislaron 150mg de cada fuente y se enviaron al Laboratorio de Analisis Forense de


www.clinicaltrials.gov
www.clinicaltrials.gov
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Sustancias Biolégicamente Activas de la Universidad de Quimica y Tecnologia de Praga,
Republica Checa.

El andlisis de las muestras reveld concentraciones de: 640.2ug/g (psilocibina), 950.7ug/g
(psilocina), 50.4ug/g (baeocistina) y 12.5ug/g (norbaeocistina). En consecuencia, la do-
sis activa constaba de 0.32mg de psilocibina, 0.48mg de psilocina, 0.025mg de baeocistina
y 0.0063mg de norbaeocistina. Dado que transcurrié al menos un mes entre el final del
experimento y el andlisis quimico, a pesar de conservar las muestras en condiciones épti-
mas, parte del material psicoactivo (i.e. psilocibina y psilocina) puede haberse perdido

durante este periodo de tiempo (Gotvaldova et al., 2021).

4.3. Meétodos

Las entrevistas fueron grabadas y trascriptas manualmente por un técnico con formacién
lingiiistica que desconocia la condicién experimental de los participantes. Posteriormen-
te, un miembro del equipo de investigacion realizé un control de calidad al examinar
las transcripciones. Al igual que en el estudio anterior, se descartaron las preguntas e

intervenciones del entrevistador y sélo se analizé el discurso de los participantes.

Las trascripciones se etiquetaron con dos categorias principales, la primera correspondia
a la condicién experimental (dosis activa o placebo) y la segunda dependia de si el
participante habia identificado la condicién correctamente. Aquellos participantes que
(en ambas semanas) distinguieron el contenido de la cdpsula se etiquetaron como “no
cegados”, mientras que el resto se categorizdé como “cegados”. De esta forma, se obtu-
vieron cuatro subgrupos secundarios:

1. Dosis activa vs Placebo restringido al grupo cegado.

2. Dosis activa vs Placebo restringido al grupo no cegado.

3. Cegado vs No cegado restringido a dosis activa.

4. Cegado vs No cegado restringido a placebo.

Ademas, las respuestas dadas en las entrevistas se analizaron por separado para deter-

minar qué tépicos particulares se veian afectados por la microdosificacion.

4.3.1. Verbosidad

La verbosidad se calculé contando el nimero de palabras (incluidas repeticiones y térmi-

nos de uso frecuente) de las repuestas dadas por cada participante en las entrevistas.
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4.3.2. Variabilidad semantica

En el estudio anterior (Capitulo 3), observamos que una dosis media/alta de LSD gene-
raban una reduccion de coherencia en el discurso. Para verificar si este efecto era carac-
teristico de la microdosificacion con psilocibina, se computé la variabilidad seméntica
de las respuestas de los participantes (ver apéndice B.2). Dado que las entrevistas es-
taban en espanol, el pre-procesamieto se realizé con la libreria TreeTagger de Python
entrenado con la base de datos de AnCora (http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora)
y la lista de palabras de uso frecuente se extrajo de la libreria NLTK. Para el embedding
se utilizé el modelo FastText (https://fasttext.cc/) pre-entrenado con la base de
datos de Common Crawly Wikipedia (en espanol). Este modelo contiene alrededor de

2,000,000 de términos tnicos y un espacio vectorial de dimensién 300.

4.3.3. Anadlisis de sentimiento

La polaridad de las entrevistas (ver Seccién 2.3) se determiné con el modelo senti — py
pre-entrenado (a nivel frase) para el espanol (github.com/aylliote/senti-py). En la
primera instancia, el modelo realiza un pre-procesamiento estandar de texto que incluye:
cambiar mayusculas por mintsculas, eliminar acentos, convertir verbos conjugados a su
infinitivo, etc. En la segunda instancia, aplica un selector de features univariadas y un
clasificador Multinomial Naive Bayes entrenado con datos de paginas web que ofrecen
servicios y permiten a los usuarios tanto comentar como puntuar su experiencia (e.g.
“TripAdvisor”, “Pedidos Ya”, “Mercado Libre”, entre otros). Los datos de entrenamien-
to incluian alrededor de 1 millén de muestras. Los parametros e hiper-parametros del
clasificador se optimizaron con la técnica Grid Search CV donde la validacion cruzada
constaba de 10 subconjuntos (K-fold, K= 10). Como resultado, el modelo puntia ca-
da frase en un rango de 0 (negativa) a 1 (positiva), donde ~ 0.5 implica una frase de

polaridad neutra.

La transcripcion de cada respuesta contenida en las entrevistas se dividié en frases que
fueron utilizadas como entradas en senti — py y la polaridad de las respuestas se estimo

con la puntuacién sentimental promedio (MSS) de sus frases.

4.3.4. Anadlisis estadisticos

Para determinar diferencias en las distribuciones de verbosidad, variabilidad seméntica
y MSS se aplicaron pruebas no paramétricas contenidas en la librerfa scipy (https:
//scipy.org) de Python. Tanto para las comparaciones entre la dosis activa y el placebo

como para sus correspondientes subgrupos, se aplicaron pruebas de rango con signo


http://clic.ub.edu/corpus/es/ancora
https://fasttext.cc/
github.com/aylliote/senti-py
https://scipy.org
https://scipy.org
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de Wilcoxon. Mientras que se utilizaron pruebas U de Mann-Whitney tanto para la
comparacién entre cegado y no cegado como para sus subgrupos. Considerando el niimero
de preguntas contenidas en las entrevistas (N = 6) se modificé el nivel de significancia

estadistica (0.05) con correcciones de Bonferroni (o = 0.0083)

La relacién entre el tamano de muestra y la potencia se realizé6 de forma analoga al
estudio anterior (ver Seccién 3.2.5). Confirmamos que n = 34 constituia una potencia

estadistica superior a 0.8; equivalente a la probabilidad de error tipo 2 (8) < 0.2

4.3.5. Clasificadores

Cada entrevista se identificé con 12 features dadas por las puntuaciones de verbosidad
y el MSS de sus preguntas, la variabilidad seméntica se excluyé de los anélisis por no
presentar diferencias significativas entre condiciones (ver apéndice B.2). Utilizando la li-
breria sckit-learn de Python y el procedimiento descripto en la Seccién 2.6, se entrenaron
clasificadores Ramdom Forest con validacién cruzada de 3 subconjuntos. El rendimiento
del modelo se determiné calculando el AUC y el p-valor para 100 iteraciones. En total,
se implementaron seis modelos (con idénticos parametros), dos de ellos entrenados para
distinguir las condiciones experimentales (dosis activa frente a placebo) y cegado frente
a no cegado. Los cuatro restantes fueron entrenados para realizar la misma clasificacion

pero restringida a los subgrupos.

4.4. Resultados

4.4.1. Dosis activa frente a placebo

Los participantes bajo la dosis activa mostraron una mayor verbosidad que para la con-
dicién de placebo en todas sus respuestas (Figura 4.2A). Las comparaciones estadisticas
revelaron diferencias significativas en las preguntas asociadas a: “percepcién” (T = 67,
p = 0.0034, r = 0.67), “estado de dnimo” (T = 51, p = 0.0016, r = 0.75) y “estado de
alerta” (T'= 79, p = 0.0047, r = 0.67). El resto de las respuestas resultaron en p-valores
mayores a p = 0.026 que no superaron correcciones de Bonferroni. El grupo bajo la dosis
activa presenté valores de mediana y rango intercuartil de: M = 63.5, IQR = 26.25
(“percepciéon”); M = 50, IQR = 85.5 (“estado de 4nimo”) y M = 65, IQR = 60.5
(“estado de alerta”). Mientras que para el grupo bajo la condicién de placebo se obtuvo:
M =10.5, IQR = 39.75 (“percepcién”); M = 10, IQR = 19.25 (“estado de 4nimo”) y
M =33, IQR = 63.5 (“estado de alerta”).
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Los valores medios de MSS para los participantes bajo la dosis activa oscilaron alrededor
de 0.4, indicando una polaridad neutra (Figura 4.2 B). Sin embargo, los valores medios
de la microdosificacion fueron més elevados que bajo la condicién de placebo para todas
las respuestas. Unicamente la pregunta asociada a “percepciéon” mostré diferencias sig-
nificativas (T' = 72, p = 0.0039, r = 0.65) entre grupos, las demds exhibieron p-valores
mayores a 0.031 que no superaron correcciones de Bonferroni. El valor de la mediana y
rango intercuartil del grupo para la dosis activa fue de: M = 0.37, IQR = 0.11. Mien-
tras que para los participantes bajo la condiciéon de placebo se encontré: M = 0.22,
IQR =0.19.

En conjunto, estos resultados indican que una parte de los efectos de la dosis activa se
reflejo en el discurso de los participantes generando respuestas de mayor longitud con

una polaridad de tendencia positiva.

La clasificacién de condiciones experimentales dio como resultado un AUC de 0.7940.04;
que fue significativamente superior (p < 0.01) al obtenido con la asignacién aleatoria de
clases (0.52 £ 0.10). En la Figura 4.2.C se muestran histogramas con los valores AUC

de todas las iteraciones.

Dosis activa frente a Placebo

® Dosis activa
Placebo

A. Verbosidad por respuesta
270 | i *

180
C. Clasificador (Random Forest)

90

8 m Real
Aleatorio
71 p<0.01
0
stado de © 6
alerta S
.z - - - = 5
B. Puntuacion de sentimiento promedio por respuesta < 4
8
0.8 — 1= 3
‘ . 2
.“. 1
0.4] 0
N 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

l AUC

Sensacion  Expectativa Percepcion Estadode  Creatividad Estado de
animo alerta

0.0

FIGURA 4.2: La dosis activa incremento la verbosidad y la puntuaciéon de sentimiento

promedio (MSS). (A) Graficos de cajas de la verbosidad para cada pregunta y condicién

(*p < 0.05, con correcciones de Bonferroni; prueba de rango con signo de Wilcoxon).

(B) Misma informacién que en el panel A pero para el MSS. (C) Histogramas de los
valores AUC obtenidos de la clasificacién real (azul) y aleatoria (rojo).
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4.4.2. Cegado frente a No cegado

En total, 18 participantes identificaron la condicién experimental (grupo no cegado) y
16 fallaron en esta tarea (grupo cegado). Las comparaciones por pares no resultaron
en diferencias significativas para ninguna de las respuestas. Se encontraron p-valores
mayores a 0.013 y 0.10 para la verbosidad y el MSS, respectivamente. El grupo cegado
obtuvo valores medios de verbosidad més elevados (Figura 4.3.A) y MSS maés bajos

(Figura 4.3.B) que los del no cegado.

Los resultados de los clasificadores (Figura 4.3.C) mostraron correspondencia con la
ausencia de diferencias significativas entre grupos. La clasificacién con las etiquetas reales
resulté en un AUC de 0.53 +0.06 que no difirié (p = 0.37) del obtenido con la asignacién
aleatoria de clases (0.49 £ 0.11).

Cegado frente a No cegado

A. Verbosidad por respuesta
g i ) ) ) Cegado
270 i i ® No cegado

180

C. Clasificador (Random Forest)

90 B Real

@ 6 Aleatorio
— X 5{ p=03

Sensacién  Expectativa Percepcién Estado de  Creatividad Estado de
animo alerta

B. Puntuacion de sentimiento promedio por respuesta

Frecuencia

0.8

0.4

AUC

F b

0.0

Sensacién  Expectativa Percepcion Estadode Creatividad Estado de
animo alerta

F1GURrA 4.3: Los analisis de verbosidad y de MSS no mostraron diferencias significativas
entre participantes cegados y no cegados. (A) Griéficos de cajas de la verbosidad para
cada pregunta y condicién (*p < 0.05, con correcciones de Bonferroni; prueba U de
Mann-Whitney). (B) Misma informacién que en el panel A pero para el MSS. (C)
Histogramas de los valores AUC obtenidos de la clasificacién real (azul) y aleatoria

(rojo).

4.4.3. Subgrupos

Tanto los andlisis estadisticos (apéndice B.1) como las clasificaciones de ML (Figura 4.4),
se repitieron para cada subgrupo. El clasificador entrenado para distinguir la dosis activa
frente a la condicién de placebo, restringido a los participantes cegados (Figura 4.4.A),

resulté en un valor AUC de 0.48 4+ 0.13. El mismo no mostré diferencias significativas
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(p = 0.56) del valor obtenido con la asignacién aleatoria de clases (0.52 & 0.18). Por el
contrario, al restringir la comparacién de condiciones a participantes no cegados (Figura
4.4.B), la clasificacién superd significativamente el nivel de azar (p < 0.01). Utilizando
las etiquetas reales se obtuvo un valor AUC de 0.92+0.05, mientras que con la asignacién

aleatoria de clases el valor fue de 0.51 £0.17.

Las clasificaciones conducidas para el grupo cegado frente a no cegado, restringido a las
condiciones experimentales (Figuras 4.4.C y 4.4.D), no mostraron diferencias estadisticas
significativas respecto a los resultados obtenidos con la asignaciéon aleatoria de etiquetas

(p = 0.09 para la dosis activa y p = 0.22 para el placebo).
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F1GURA 4.4: La clasificacion de dosis activa frente a placebo restringido a participantes
no cegados, fue la Unica en mostrar diferencias significativas (p < 0.01) respecto a
la asignacién aleatoria de etiquetas. Histogramas de los valores AUC obtenidos para
la clasificacién real (azul) y aleatoria (rojo) para los subgrupos: Dosis activa frente a
placebo restringido a participantes (A) Cegados, (B) No cegados. Participantes cegados
frente a no cegados restringido a la condicién (C) Dosis activa, (D) Placebo.

4.5. Discusion

En este trabajo, se estudiaron los efecto de la microdosificaciéon con psicodélicos en el

lenguaje natural a través de tres métricas: la variabilidad seméantica, la verbosidad y la
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polaridad del sentimiento. Las dos ultimas distinguieron significativamente determina-
das respuestas dadas por los participantes bajo la dosis activa frente a la condicién de
placebo. Los clasificadores Random Forest discriminaron las condiciones experimentales
con un AUC ~ 0.8 utilizando solo estas métricas como features. Por el contrario, no
se encontraron diferencias significativas (en estas medidas) para los participantes que
identificaron correctamente la condicién experimental (no cegados) frente a los que no
lo hicieron (cegados). Las clasificaciones mostraron concordancia con estos resultados
dando valores de AUC cercanos al nivel de azar. Ademas, se encontraron diferencias es-
tadisticamente significativas y una clasificacion robusta para el subgrupo de dosis activa

frente a la condicién de placebo restringido a participantes no cegados.

En nuestra publicacién anterior (Sanz et al., 2021) encontramos que dosis medias/altas
de LSD aumentaban la verbosidad y reducian la coherencia del discurso. Asociamos estas
caracteristicas a un estado entrépico e hiper-asociativo que, a su vez, podria estimular
la creatividad (Girn et al., 2020). Sin embargo, la variabilidad seméntica no fue afectada
por la microdosificacion, cuestionando si la misma es capaz de potenciar aspectos de la
cognicién relacionados a la creatividad. Los graficos de las Figura 7?7 mustran que los
particioantes no cegados tendieron a hablar menos en la condicién de placebo, principal-
mente en las preguntas asociadas a percepecién, estado de dnimo, creatividad y estado

de alerta.

Como se mencioné previamente (ver Capitulo 1), uno de los efectos subjetivos frecuente-
mente reportados por usuarios de microdosis corresponde a mejoras en el estado animico
(Anderson et al., 2019a; Hutten et al., 2019a; Johnstad, 2018; Lea et al., 2020b; Polito
and Stevenson, 2019; Prochazkova et al., 2018; Rootman et al., 2021). Nuestros resulta-
dos relativos al andlisis de sentimiento presentan concordancia con este efecto. Més atn,
el aumento del MSS no se observé solo en la respuesta asociada al “estado de danimo”
sino que resulté una caracteristica general del lenguaje bajo los efectos de la dosis activa.
Esto indica que la microdosificacién es capaz de inducir un estado de &nimo positivo que

se refleja en la expresion verbal.

Al etiquetar a los participantes como cegados y no cegados, encontramos que alrede-
dor de la mitad identific6 correctamente su condicién experimental. Las comparaciones
entre dosis activa frente a placebo restringido al grupo cegado (Figura 4.4.A), podrian
indicar que las expectativas de los participantes desempenan un papel importante en
la experiencia percibida en la microdosificacién. Sin embargo, si los efectos de la dosis
activa fuesen un producto exclusivo de las expectativas, las comparaciones entre cegado
frente a no cegado restringido a la dosis activa (Figura 4.4.C) deberian arrojar niveles de
AUC significativamente diferentes que el azar. De los graficos de la figura El problema

de la condicién experimental constituye una caracteristica intrinseca del estudio de la
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microdosificacién psicodélica y, més en general, en la investigacién de compuestos capa-
ces de provocar alteraciones profundas en el estado de conciencia (Kuypers et al., 2019;
Muthukumaraswamy et al., 2021; Schenberg, 2021; Szigeti et al., 2021; van Elk et al.,
2021)

Nuestro estudio presenta limitaciones derivadas de su diseno experimental. Dado que
consideramos los efectos de la microdosis durante una semana, los resultados a largo
plazo asociados con efectos acumulativos no pueden ser captados por nuestros analisis.
Aunque periodos experimentales de mayor duracién impliquen una demanda de tiem-
po por parte de los participantes e investigadores, la flexibilidad del NLP mitiga estos
inconvenientes ya que permite extraer datos a distancia (autograbados por parte de los
participantes) y ejecutar andlisis automatizados. También es posible que subyazca un
sesgo en los resultados proveniente de que un participante aparezca tanto en el conjunto
de entrenamiento como de testeo en algunas de las iteraciones. Si bien estimamos que las
repetidas iteraciones mitigan este sesgo, no podemos descartarlo. En conjunto, estas ob-
servaciones y nuestros resultados, ponen en relieve la utilidad del NLP como herramienta

capaz de monitorizar los efectos de la microdosificacién con validez ecolégica.
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El lenguaje natural en

enfermedades neurodegenerativas

Tanto investigaciones anteriores (Elvevag et al., 2007; Mota et al., 2012; Carrillo et al.,
2013; Mota et al., 2014; Bedi et al., 2014) como el conjunto de resultados presentados
en los Capitulos 3 y 4, posicionan al NLP como una herramienta minimamente inva-
siva, escalable, objetiva y econémica que permite estudiar alteraciones en la cognicién
por medio del andlisis del lenguaje. Debido a estas caracteristicas, las técnicas de NLP
comenzaron a adquirir interés en los ambitos clinicos. En particular, muchos estudios
focalizaron su atencién en areas que conllevan altos costes econémicos y dependen de
diagndsticos subjetivos (Nichols et al., 2019; Nakamura et al., 2015), como las enfer-
medades neurodegenerativas (Konig et al., 2015; Eyigoz et al., 2020b; Rentoumi et al.,
2014) y los trastornos psicéticos (Carrillo et al., 2013; Bedi et al., 2014). Inspirados en
estos proyectos, nos propusimos estudiar los efectos de las enfermedades neurodegenera-
tivas en el lenguaje natural. Este capitulo abarca contenidos adaptados de “Automated
text-level semantic markers of Alzheimer’s disease” (Sanz et al., 2022b) donde estudia-
mos las alteraciones lingtiisticas causadas por el deterioro cognitivo de la enfermedad de

Alzheimer (EA).

Alrededor de 43 millones de individuos padecen la EA (ver Capitulo 1), un trastorno
caracterizado por la atrofia progresiva del temporo-parieto-hipocampo y degeneracio-
nes de la memoria seméntica y episddica (Nichols et al., 2019; Ozel-Kizil et al., 2020;
Scheltens et al., 2021). Por las razones previamente mencionadas, se pueden encontrar
numerosas publicaciones que aplican métodos automatizados del habla en la deteccién
de individuos con EA. Sin embargo, la mayoria carece de utilidad clinica (de la Fuen-

te Garcia et al., 2020) debido a la falta de interpretabilidad. De hecho, multiples estudios

o7
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basan sus resultados en dominios articulatorios (Fraser et al., 2016) o sintacticos (Ori-
maye et al., 2014) que no suelen considerarse como sintomas distintivos en las primeras
etapas clinicas de la EA. Ademds, pocas investigaciones incluyen grupos de control con
otras enfermedades neurodegenerativas, poniendo en duda la selectividad de los dominios
analizados. Otros contratiempos frecuentes radican en la ausencia de emparejamiento
demografico, el andlisis de tareas lingiiisticas restringidas y la aplicaciéon de enfoques de
ML sub-6ptimos (de la Fuente Garcia et al., 2020).

En este trabajo investigamos dos dominios que, segin evaluaciones estandar, se encuen-
tran sistematicamente afectados en la EA (Bucks et al., 2000; Dijkstra et al., 2004;
Giffard et al., 2001; Hodges et al., 1992): la granularidad seméantica y la variabilidad
semantica. En efecto, los pacientes con esta enfermedad se caracterizan por utilizar térmi-
nos de menor granularidad (i.e. generales) que desencadenan en discursos con abundan-
tes hiperénimos (e.g. “animal”, “fruta”) y escasos hipénimos (e.g. “gato”, “ardndano”)
(Giffard et al., 2001; Hodges et al., 1992). Por otro lado, las frecuentes interrupciones
que desvian el relato de la temdtica principal (e.g. “;Qué estaba diciendo?”, “;Cudl
era la pregunta?”, etc) provocan discontinuidades conceptuales (Dijkstra et al., 2004;
Pistono et al., 2019) y cambios bruscos en el flujo del discurso. Para extraer estas ca-
racteristicas de forma automatica, cuantificamos la granularidad seméntica (ver Seccién
2.5.1) empleando la taxonomia de WordNet (Bird et al., 2009) y medimos la variabi-
lidad semdntica entre palabras sucesivas (ver Seccién 2.2) con el embedding FastText.
Ademds, incluimos un grupo de pacientes con la enfermedad de Parkinson (EP), un
trastorno que en etapas tempranas presenta alteraciones en conceptos principalmente
asociados a la accién (Birba et al., 2017; Garcia et al., 2018). Las comparaciones con

este grupo permitieron verificar si las métricas consideradas eran marcadores selectivos

de la EA.

En resumen, analizamos multiples tareas de habla para capturar aspectos lingiiisticos
de pacientes con EA, EP y un grupo de control (GC). Los grupos presentaban un ta-
mano similar y fueron emparejados segun edad, sexo y anos de educacién. Integramos
herramientas de NLP para calcular la granularidad y variabilidad semantica, analisis
estadisticos (ANOVAs) con comparaciones por pares HSD de Tukey y técnicas de cla-
sificacién basadas en algoritmos de ML (Gradient Boosting). Hipotetizamos que las
métricas consideradas diferenciardn robustamente a los pacientes con EA frente al GC;

pero no se encontraran distinciones al comparar pacientes con EP frente al GC.
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5.1. Participantes y protocolo

En colaboracién con la Clinica de Memoria y Neuropsiquiatria de la Universidad de Chile
y el Hospital del Salvador, se reclutaron 55 hispanohablantes nativos (con audicién nor-
mal o corregida a normal). La muestra estaba compuesta por 21 pacientes con EA, 18 con
EP y 16 sujetos sanos del GC (ver Apéndice C para la estimacién de potencia). Los pa-
cientes fueron diagnosticados por neurdlogos expertos siguiendo los criterios clinicos del
National Institute of Neurological and Communicative Diseases and Stroke-Alzheimer’s
Disease and Related Disorders Association para la EA, y los estandares de United King-
dom Parkinson’s Disease Society Brain Bank para la EP (Hughes et al., 1992). En linea
con investigaciones anteriores (Garcia et al., 2018; Eyigoz et al., 2020a; Garcia et al.,
2016; Santamaria-Garcia et al., 2017), los diagnésticos fueron respaldados por extensos
exdmenes neuroldgicos, neuropsicolégicos y de neuroimagen. Ademas, ningiin paciente
presenté historial de otros desérdenes neuroldgicos, condiciones psiquidtricas, déficits

primarios del lenguaje o abuso de sustancias.

Las puntuaciones medias de la Evaluacién Cognitiva de Montreal (MoCA) se encontra-
ban por debajo del umbral de demencia para el grupo con EA y de deterioro cogniti-
vo leve para el grupo con EP (Delgado et al., 2019). Siguiendo la bateria de pruebas
INECO Frontal Screening (IFS) (Torralva et al., 2010), se determiné que los pacientes
con EA presentaban disfuncién ejecutiva. Los pacientes con EP no exhibian sintomas de
Parkinson-plus y fueron evaluados en la fase activa de la medicacién. Los participantes
en el GC no contaban con antecedentes de enfermedades neuropsiquiatricas o abuso de
sustancias, eran funcionalmente auténomos y obtuvieron puntuaciones estandar en el
MoCA e IFS. Para descartar influencias demograficas, se emparejaron los grupos segin

sexo, edad y educacién (ver Tabla 5.1).

Los participantes realizaron siete tareas de lenguaje, cuatro de ellas correspondian a na-
rraciones espontaneas de experiencias personales. Especificamente, se pedian relatos de
(1) su rutina diaria, (2) sus principales intereses, (3) un recuerdo agradable y (4) un re-
cuerdo desagradable. Las restantes, correspondian a tareas de lenguaje semi-espontaneas
que implicaban describir (5) la imagen Cookie Theft (CTP) del Examen Diagndéstico de
Afasia de Boston, (6) una imagen de una familia trabajando en una cocina y (7) una
pelicula muda animada de un minuto de duracién (inmediatamente después de su fi-
nalizacién). Las narraciones de los participantes se grabaron en salas silenciosas con
micréfonos anti-ruido y se almacenaron en archivos “.wav” (44100 Hz, 16 bits) con la

aplicacién Cool Edit Pro 2.0.

Todos los participantes dieron su consentimiento informado por escrito de acuerdo con

la Declaracién de Helsinki. El estudio fue aprobado por el comité institucional de ética
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EA EP GC Estadistica Comparaciones por pares
(n=21) | (n=18) (n=16) (Grupos)
5 Grupos MSE  p-valor

Datos demograficos

Sexo 13:8 10:8 13:3 ¥=48 @ SR |
(F:M) p=0.12
Edad 77.24 76.50 75.94 F=021 | —— | — |
(6.47) (6.40) (4.35) p=0381°
Afios de educacion 11.24 9.39 12.94 F=262 | === | e =

(3.78) | (5.11) (4.28) p=0.08

Datos neuropsicolégicos

1390 | 2033 25.07 F=2001  EAvsGC 1275 <0.001°
MoCA (434) | (4.68) (343) | p<0001® EPvsGC 2939  0.006°
EAvsEP 2327 <0.001°
11.07 17.08 18.90 F=1430  EAvsGC  13.85 <0.001°
Bateria IFS (4.48) | (4.86) (426) | p<0001® EPvsGC 5772 05I°

EA vs EP 18.98 | <0.001°

FI1gura 5.1: Los datos se presentan como media (desvio estdndar), a excepcién del

sexo. a. P-valores calculados mediante la prueba chi-cuadrado (x?). b. P-valores calcu-

lados mediante ANOVAs de medidas independientes. ¢. P-valores calculados mediante

pruebas post hoc HSD de Tukey. EA: Enfermedad de Alzheimer; EP: Enfermedad de

Parkinson; GC: Grupo de Control; MoCA: Evaluacién Cognitiva de Montreal; IFS: ba-
terfa de pruebas INECO Frontal Screening.

del Centro de Memoria y Neuropsiquiatria (CMYN) del Hospital del Salvador (Depar-
tamento de Neurologia) y la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile.

5.2. Meétodos

Las grabaciones se transcribieron utilizando el algoritmo de reconocimiento de voz de
Google Cloud Platform junto con la API Speech-to-Text (https://cloud.google.com/
speech-to-text/docs) incluida en la libreria speech,; de Python. El cédigo utiliza-
do para la conversién de audio a texto puede encontrarse en: https://github.com/
ToyokoLabs/cloudscripts/blob/master/cgp/m4atotext.ipynb. Las trascripciones fue-

ron revisadas y corregidas manualmente por miembros del equipo de investigacion.

5.2.1. Pre-procesamiento

Siguiendo los pasos del estudio anterior (Capitulo 4), las transcripciones se pre-procesaron
con la libreria TreeTagger de Python entrenado con la base de AnCora. Para optimizar
la potencia estadistica y abarcar multiples escenarios lingiiisticos, se agruparon las siete
transcripciones de cada participante en un 1inico documento. Las distribuciones de ver-

bosidad de palabras lemmatizadas, no mostraron diferencias significativas entre grupos
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(F[2,52] = 0.64,p = 0.53,72 = 0.02). Las medias y desvios de verbosidad fueron de:
M = 1051, SD = 112 (EA); M = 1193, SD = 140 (EP) y M = 1239, SD = 124 (GC).

5.2.2. Granularidad semdantica

Siguiendo los pasos descriptos en la Seccién 2.5.1, se computé la granularidad seméantica
de las transcripciones utilizando la taxonomia de sustantivos provista por la base de
datos léxica WordNet. Aplicando la herramienta PoS tagging de la libreria TreeTag-
ger, se identificaron los sustantivos contenidos en las transcripciones y los errores de
etiqueta fueron solventados manualmente. Las traducciones (al inglés) de los términos

identificados se efectuaron con el diccionario de WordNet.

La granularidad de cada sustantivo vino dada por la cantidad de nodos contenidos en
el camino més corto entre el mismo y la palabra “entidad” (ver Figura 2.3.C). Con-
siderando el conjunto completo de transcripciones, alrededor de 5.68 % de sustantivos
no estaban incluidos en el corpus de WordNet, tras verificar que la cantidad excluida
no presentaba diferencias significativas entre grupos (p = 0.93), se opté por descartar-
los. De esta forma, cada participante se identificé con 12 features, donde la feature n
representa la cantidad de sustantivos con valor de granularidad n que el participante
pronuncié (incluyendo repeticiones) en el conjunto de tareas consideradas, normalizado
por la cantidad de sustantivos totales. El valor de granularidad 1 se excluy6 dado que en
ninguna transcripcién figuraba la palabra “entidad”. Dentro de la feature 12, se incluyé
un grupo de sustantivos (~ 0.18 %) que presentaban un valor de granularidad mayor a
12.

5.2.3. Variabilidad semantica

Replicando los estudios anteriores, se computd la variabilidad seméantica para determinar
si esta métrica podia utilizarse en la distincion de enfermedades neurodegenerativas.
Para evitar sesgos provenientes de disfluencias, vacilaciones o estrategias de busqueda
de palabras, se excluyeron los términos repetidos consecutivos (i.e. un texto compuesto
por una sola palabra repetida presentaria una variabilidad nula). El modelo FastText
pre-entrenado con la base de datos de Common Crawl y Wikipedia en espanol (ver
Seccién 4.3.2) se utiliz6 para obtener la representacion vectorial de las transcripciones y

calcular su variabilidad semdntica (Seccién 2.2.1).
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5.2.4. Analisis estadisticos

Los anélisis estadisticos se realizaron con la biblioteca Pingouin de Python (https:
//pingouin-stats.org/), aplicando pruebas ANOVA unidireccionales para las compa-
raciones entre todos los grupos y pruebas HSD de Tukey para las comparaciones por
pares. Los niveles de significacién estadistica se fijaron en o = 0.05. Los tamanos de
efecto se estimaron con el cuadrado eta parcial (773) para los resultados del ANOVA
y con la d de Cohen para las comparaciones por pares. Cada una de las 12 métricas
(11 valores de granularidad y una de la variabilidad seméntica) se consideraron como

variables independientes.

5.2.5. Clasificadores

Para determinar si las métricas evaluadas eran marcadores distintivos y selectivos de la
EA, se implementaron dos clasificadores Gradient Boosting con la libreria scikit-learn
(https://scikit-learn.org/). El primero se entrené para diferenciar pacientes con
la EA y el GC, el segundo para distinguir pacientes con la EP y el GC. Los modelos
contaban de 5000 arboles de decision entrenados con subgrupos de 3 features, una tasa de
aprendizaje de 0.01 y validacién cruzada de 3 subconjuntos. Aplicando el procedimiento
descripto en la Seccién 2.6, se determiné el rendimiento de los clasificadores computando
el AUC y el p-valor para 1000 iteraciones. Ademas, en cada repeticion se aplicé un
selector de features univariado (en los subconjuntos de entrenamiento) para identificar las
cinco features principales en funcion de su valor F ANOVA entre grupos. La importancia
de cada feature se calculé contando la cantidad de veces que la misma fue seleccionada
por su valor F ANOVA, dividido por el niimero de subconjuntos y multiplicado por el

numero de iteraciones (ver Apéndice C).

5.3. Resultados

5.3.1. Resultados estadisticos

Las comparaciones entre grupos mostraron que los pacientes con EA obtuvieron pun-
tuaciones menores para valores de granularidad elevados (8 a 12, exceptuando el 10), in-
dicando un escaso uso de hipénimos en su discurso (Figura 5.2.A). Los andlisis estadisti-
cos revelaron diferencias significativas entre grupos para granularidades de 5 (F'[2,52] =
5.43, p = 0.007, 77}2, = 0.17) y 11 (F[2,52] = 4.71, p = 0.013, 775 = 0.15). Comparan-
do por pares se encontré que los pacientes con EA presentaban aumentos significativos

para el valor de granularidad 5 (p = 0.072, d = 0.73) y disminuciones para el valor
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11 (p = 0.008, d = 1) respecto al GC. También se obtuvieron puntuaciones significa-
tivamente superiores en los pacientes con EP frente al GC en el valor de granularidad
5 (p = 0.003, d = 1.11). Para el resto de las comparaciones por pares se encontraron

p-valores mayores a 0.05.

Los anélisis de la variabilidad semdntica (Figura 5.2.B), mostraron un efecto de gru-
po significativo (F'[2,52] = 4.24, p = 0.02, 7772, = 0.14). Las comparaciones por pares
revelaron puntuaciones mds altas para los pacientes con EA frente al GC (p = 0.011,
d = 0.97). El resto de las pruebas HSD de Tukey resultaron en p-valores mayores a 0.05
(EP frente a GC: p > 0.2; EA frente a EP: p > 0.4).

A. Distribucién de granularidad semantica B. Variabilidad semantica
0.25- o A ® EA 0.028 *
. GC
’ I

; ‘ 0.024 1 =

0.02 4

Frecuencia promedio
(=)
=
u
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F1GURA 5.2: Distribuciones de granularidad y variabilidad seméntica en el conjunto de

tareas lingiiisticas. A. Frecuencia de los valores de granularidad semantica promediada

por grupo. Respecto al GC, los pacientes con EA mostraron aumentos en valores de

granularidad més bajos y disminuciones en valores mas altos. B. Representacion de la

variabilidad semdntica con diagramas de caja, los pacientes con EA mostraron aumentos

respecto al GC. Las diferencias significativas entre pares (p < 0.05), se indican con *
(EA frente a GC) y ** (EP frente a GC).

5.3.2. Resultados de la Clasificacién

La clasificacién entre pacientes con EA y el GC (Figura 5.3.A) alcanzé un valor AUC
de 0.80 + 0.06 (exactitud: 0.71 4 0.11; sensibilidad: 0.80 + 0.15; precisién: 0.73 + 0.12).
Este valor fue significativamente mayor (p = 0.022) que el obtenido para la asignacién
aleatoria de clases, donde todas las medidas de rendimiento presentaron cercanias con
el nivel de azar (AUC: 0.49 + 0.13; exactitud: 0.52 4+ 0.16; sensibilidad: 0.64 + 0.21;
precisién: 0.57 + 0.18). Por el contrario, la clasificacién entre pacientes con EP y el GC
(Figura 5.3.B) resulté en un valor AUC de 0.65+0.08 (exactitud: 0.60+0.12; sensibilidad:
0.61+0.20; precision: 0.6440.15) que no difirié significativamente (p = 0.16) del obtenido
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con la asignacién aleatoria de clases (AUC: 0.50+0.13; exactitud: 0.50+0.15; sensibilidad:
0.56 + 0.23; precisién: 0.53 + 0.20).

A. Resultados de ML para GC vs. pacientes con EA
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B. Resultados de ML para GC vs. pacientes con EP
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F1gura 5.3: Clasificacién entre el grupo de control frente a (A) pacientes con EA y
(B) pacientes con EP; utilizando las métricas de granularidad y variabilidad seméntica
en el conjunto de tareas linglisticas. Los paneles muestran los histogramas de AUC
normalizados (izquierda), curvas ROC promedio (centro) y matrices de confusién nor-
malizadas por fila y promediadas sobre las iteraciones (derecha). Los resultados reales
se representan en azul y los obtenidos con la asignacién aleatoria de clases en rojo.

5.4. Discusion

En este trabajo, examinamos dos posibles marcadores distintivos de la EA: la granula-
ridad y variabilidad semantica. Ambas métricas diferenciaron los pacientes con EA del
GC, segun pruebas ANOVAs y HSD de Tukey. En concordancia, los clasificadores de
ML alcanzaron predicciones robustas a nivel sujeto. Estas diferencias no se observaron

en las comparaciones de pacientes con EP frente al GC.

Respecto al GC, los pacientes con EA presentaron un reduccién de la granularidad
seméntica en las tareas lingliisticas. Investigaciones previas (Giffard et al., 2001; Ozel-
Kizil et al., 2020), mostraron con medidas estandarizadas (nimero de repuestas correctas
y tiempo de respuestas) que este fenémeno se encuentra presente en tareas de lengua-

je controladas (e.g. fluidez de categorias, paradigmas de priming, etc). Nuestro estudio



Capitulo 5 65

sugiere que el habla natural de los pacientes con EA también se caracteriza por una
dependencia de hiperénimos, posicionando a la granularidad como un marcador de en-
fermedades con alteraciones primarias de la memoria seméntica (Patterson et al., 2007).
De hecho, este fenémeno también se ha observado en pacientes con demencia seméntica
(Patterson et al., 2007), un trastorno que comparte las regiones centrales de atrofia con
la EA (e.g. hipocampo y l6bulos temporales) (Chapleau et al., 2016). En consecuencia,
aunque varios niveles de granularidad mostraron solapamiento entre los pacientes con
EA y el GC, esta métrica contiene el potencial de capturar alteraciones sutiles pero

informativas.

El andlisis de la variabilidad seméntica revel6 que los pacientes con EA presentaban un
discurso discontinuo. La reduccién de coherencia y cohesién en esta enfermedad, ya fue
estudiada con métodos frecuentistas basados en ocurrencias de frases desligadas de frases
adyacentes o de la temadtica principal (Dijkstra et al., 2004; Pistono et al., 2019; Ash
et al., 2007). Nuestro estudio muestra que las relaciones semanticas disimiles también se
manifiestan palabra a palabra. La inspeccién manual de las trascripciones, reveld que el
discurso de los pacientes con EA contenia numerosas interrupciones (e.g. “No sé”, “Me
olvidé el nombre”, “No me acuerdo”, entre otras) que concuerdan con el excesivo uso de
lenguaje “formulado” (palabras semanticamente vacias) (Zimmerer et al., 2016; Yuan

et al., 2020) observado en este grupo.

Los clasificadores de ML corroboraron la robustez de ambas medidas. Utilizando como
entrada las métricas de granularidad y variabilidad seméntica, se encontré un valor AUC
de 0.8 que permitié identificar correctamente el 80 % de los participantes en el GC y
el 74% de los pacientes con EA. Estos resultados superan el rendimiento alcanzado
por estudios previos de NLP basados en dominios que no se encuentran notablemente
afectados en la EA, como la articulacién o la sintaxis (Ahmed et al., 2013; Kaprinis and
Stavrakaki, 2007; Weiner et al., 2008). Ademds, las clasificaciones revelaron diferencias
significativas respecto al nivel de azar (i.e. asignacién aleatoria de categorias). Estos
resultados muestran que la granularidad y variabilidad seméntica pueden contribuir en

la diferenciacion clinica de pacientes con EA respecto a sujetos sanos.

Exceptuando un valor de granularidad, los resultados anteriores fueron selectivas de la
EA. En efecto, la clasificacién de pacientes con EP frente al GC, presenté un rendimiento
cercano al nivel de azar y estadisticamente indistinguible de la asignacién aleatoria de
clases. Es importante destacar que otros dominios verbales frecuentemente evaluados
en la EA, como la fluidez seméntica y fonémica (Laws et al., 2010), también suelen
verse comprometidos en la EP (Henry and Crawford, 2004), lo cual limita su uso para
la diferenciacion de enfermedades. Dado que las alteraciones seménticas en la EP son

sensibles al estado de medicacién (Norel et al., 2020), futuros estudios deberfan explorar
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las features analizadas para niveles variables de dopamina y corroborar o refutar si las

medidas consideradas se mantienen selectivas de la EA.

Un enfoque frecuentemente utilizado en investigaciones del lenguaje consiste en extraer
extensos grupos de métricas del habla y utilizar selectores de importancia de features
junto con clasificadores de ML. Si bien este enfoque suele derivar en un rendimiento
elevado, carece de interpretabilidad neuropsicolégica al no poder alinearse con el co-
nocimiento clinico (de la Fuente Garcia et al., 2020). De hecho, determinados rasgos
fonolégicos y sintacticos postulados como marcadores distintivos de la EA (Fraser et al.,
2016; Orimaye et al., 2014), contradicen la evidencia neuropsicolégica (Ahmed et al.,
2013; Kaprinis and Stavrakaki, 2007; Weiner et al., 2008). Nosotros adoptamos el pro-
cedimiento inverso: primero identificamos los dominios lingiiisticos que se ven afectados
de forma sistemética por la enfermedad (segun la literatura neuropsicolégica) y luego,
desarrollamos técnicas de NLP para cuantificarlos. De esta forma, nuestro estudio en-
camina la aplicacion clinica de técnicas automatizadas del lenguaje como complemento
de las evaluaciones habituales de la EA (Laske et al., 2015). Mientras que las pruebas
neuropsicolégicas estandar pueden resultar costosas, dependiendentes del examinador
(Orimaye et al., 2018) e ignorar el comportamiento espontaneo (Garcia et al., 2018); las

técnicas del NLP conllevan costes minimos y resulta en datos naturalistas objetivos.

Es importante destacar que nuestro trabajo respeta el equilibrio demografico entre las
muestras. Al analizar el lenguaje, es fundamental considerar factores como el nivel educa-
tivo que podria desembocar en un léxico de mayor complejidad. Ademés, utilizamos una
serie de tareas esponténeas (autobiogréficas) y semiesponténeas (basadas en estimulos)
(Boschi et al., 2017), que permiten englobar diversos aspectos lingiiisticos y descartar
resultados provenientes de muestras breves de discurso. Sin embargo, aunque el nimero
de muestra consideradas respeta los valores tipicos del campo (Dijkstra et al., 2004),
futuros estudios deberian incrementar el tamafno de los participantes. También resalta-
mos que este trabajo se centré exclusivamente en hispanohablantes, dado que la misma
enfermedad puede desencadenar distintos patrones segin el idioma (Canu et al., 2020),

estudios multi-lingiifsticos son necesarios para fundar enfoques globales.

En resumen, nuestro estudio muestra que las herramientas de NLP pueden utilizarse pa-
ra cuantificar marcadores diferenciables e interpretables de la EA. Los pacientes con esta
enfermedad parecen estar caracterizados por una granularidad reducida y un incremen-
to de la variabilidad seméntica, ambos patrones se encontraron ausentes en pacientes
con la EP. Nuestros resultados impulsan la aplicacion clinica de técnicas lingiiisticas

automatizadas en la identificacién de marcadores de la demencia.
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BERT y el lenguaje natural en la

enfermedad de Alzheimer

El algoritmo BERT y sus variantes adquirieron una creciente popularidad en la resolucién
de (casi) cualquier problema de NLP (Kenton and Toutanova, 0189). Al igual que la
mayoria de las redes neuronales profundas, el principal problema de estos algoritmos
radica en la interpretabilidad. Es por ello que multiples estudios enfocaron su atencién
en técnicas que permitan explicar (parcialmente) el funcionamiento de esta red, por
ejemplo analizar los mecanismos de atencién en las capas (Clark et al., 2019; Kovaleva
et al., 2019) o buscar interpretaciones locales de los resultados (Ribeiro et al., 2016;
Lundberg and Lee, 2017).

Diversas investigaciones comenzaron a aplicar algoritmos del tipo BERT para detec-
tar enfermedades neurodegenerativas y regresionar pruebas neuropsicolégicas numéricas
con un alto rendimiento (Balagopalan et al., 2019; Yuan et al., 2020; Ilias and Askounis,
2022). Motivados por estos resultados, extrajimos dos bases de datos de la platafor-
ma DementiaBank (https://dementia.talkbank.org) que contiene informacién mul-
timedia (audios y transcripciones) de numerosos estudios de demencia. En particular,
descargamos las transcripciones de la tarea lingiiistica semi-espontanea Cookie Theft
(CTP) para pacientes con EA y un GC. Clasificamos los datos con el algoritmo BERT y
aplicamos el modelo Local Interpretable Model-agnostic Ezxplanations (LIME) (Ribeiro
et al., 2016) para detectar las features de mayor importancia. Ademads, comparamos los

resultados con un algoritmo de ML interpretable, la regresién logistica.

67


https://dementia.talkbank.org

Capitulo 6 68

6.1. Base de datos

Dos bases de datos se extrajeron de la plataforma DementiaBank, la primera corres-
pondia a un estudio longitudinal (5 anos) del programa Alzheimer Research (ARP) de
la Universidad de Pittsburgh. El corpus contenia tanto pruebas neuropsicolégicas como
tareas lingiiisticas (e.g. descripcién de imagen, fluidez, recuerdo inmediato, etc) prove-
nientes de individuos sanos (GC) y pacientes que presentaban algin tipo de demencia.
La mayoria de las tareas consideradas por el programa eran estructuradas o de corta
duracién, exceptuando la descripcién de la imagen Cookie Theft (CTP). La explicacién
detallada de la inclusién/exclusién de participantes, exdmenes neuroldgicos y métodos
experimentales se puede encontrar en (Becker et al., 1994). Inicialmente, el ARP recluté
244 participantes, sin embargo, muchos cesaron su colaboracion en el estudio. Dado es-
te factor, las transcripciones disponibles en DementiaBank, la naturaleza de las tareas
lingiiisticas y el bajo porcentaje de datos (~ 16 %) correspondientes a enfermedades que
no fuesen Alzheimer (i.e. Demencia Vascular, Parkinson, Deterioro Cognitivo Leve, etc)
se optd por considerar exclusivamente las muestras recolectadas en el primer ano de

estudio para la tarea CTP, provenientes del GC y pacientes con EA.

En total, se seleccionaron las transcripciones de la tarea CTP para 97 pacientes con EA
y b8 participantes en el GC. Ademas, se extrajeron los datos demograficos disponibles
(sexo, edad y afios de educacién) y las puntuaciones del Mini Examen del Estado Mental
(MMSE). Para no descartar muestras por emparejamientos demogréficos, se identifica-
ron 39 participantes del estudio longitudinal de Wisconsin (WLS) que no presentaban
historial clinico de enfermedades o trastornos degenerativos. E1 WLS se llevé a cabo
durante un periodo de (aproximadamente) 60 anos e incluia individuos graduados de
secundarios ubicados en Winsconsin. Los participantes completaron multiples evalua-
ciones cada ~ 10 afios, en nuestro trabajo solo analizamos los datos correspondientes a
la descripcion de imagen CTP. La explicacién detallada del estudio se puede encontrar
en (Herd et al., 2014). De esta forma, se recolectaron las transcripciones de 194 par-
ticipantes (97 con EA y 97 del GC), en la Figura 6.1 se muestran las comparaciones
estadisticas asociadas a los datos demograficos y el MMSE del estudio neuropsicolégico

(efectuado solo para los participantes del ARP).

6.2. Meétodos

Al igual que en los estudios anteriores, se descartaron las preguntas en intervenciones

del entrevistador y solo se analizo el discurso de los participantes. Las distribuciones de



Capitulo 6 69

Comparaciones por

pares

Datos demograficos

Sexo 66:31 66:31 0 emee-
(F:M)
Edad 70.4 70.5 d=0.16
(8.8) (5.3) p=091
Afios de educacion 12.91 12.90 d=0.0093
(2.08) (2.34) p=0094
Datos neurologicos
MMSE 19.39 29.02 d=2.66
(4.47) (1.09) p<0.001

FIGURA 6.1: Los datos se presentan como media (desvio estdndar), a excepcién del
sexo. Todos los p-valores fueron calculados mediante pruebas t-test. EA: Enfermedad
de Alzheimer; GC: Grupo Control; MMSE: Mini Examen del Estado Mental.

verbosidad, no mostraron diferencias significativas entre grupos (7' = —0.43, p = 0.67).
Las medias y desvios fueron de: M = 121, SD =56 (EA) y M =125, SD = 60 (GC).

6.2.1. BERT y LIME

La clasificacién entre los pacientes con EA frente al GC, se realizé con el algoritmo BERT
(base) pre-entrenado para el inglés (https://huggingface.co/bert-base-uncased)
que contiene un alrededor de 110 millones de pardmetros (12 capas con 768 neuronas
y 12 mecanismos de atencién). Al final de la red, se agregé una capa lineal de dos
neuronas completamente conectada con la posterior. Siguiendo las recomendaciones de la
literatura (Kenton and Toutanova, 0189), se empleé el optimizador Adam W con una tasa
de aprendizaje de 52107°, un batch de 16 muestras y 8 épocas; para el resto de los hiper-
parametros se conservaron los valores por defecto. Las probabilidades de clasificacion

. ., 21
se calcularon con la normalizacién Softmazx: p(z1) = <5— ; donde z; corresponde al
€

resultado de la neurona i-ésima de la capa lineal. >

El pre-procesamiento se realizé con el algoritmo BertTokenizer, entrenado en el mismo
corpus que BERT. En cada transcripcién, se aplicé el algoritmo para identificar los tokens
(palabras o sub-palabras), la posicién de los mismos y la frase a la que correspondian.
Ninguna de las muestras excedi6 el limite de tokens permitidos por BERT (512). El
modelo se entrend aplicando el procedimiento descripto en la Seccion 2.6 con validacion
cruzada estratificada de 5 subconjuntos y 100 iteraciones, para calcular tanto el AUC

como el p-valor. Los batches se delimitaron de forma que contuvieran igual proporcién
de clases (50 % EA y 50 % GC).
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Todos los andlisis se efectuaron con la librerfa PyTorch (https://pytorch.org/) y
Transformers (https://pypi.org/project/transformers/) de Python. Los modelos

se entrenaron en GPU para reducir el tiempo computacional.

Los resultado de la clasificacién se analizaron con LIME para construir una explica-
cién local e interpretable (Ribeiro et al., 2016). Este algoritmo recibe como entrada una
muestra de interés, crea N copias ligeramente modificadas y clasifica este corpus de
N + 1 datos utilizando la frontera de decisién del modelo a explicar. Las perturbaciones
consisten en eliminar una o mds features de la muestra original (e.g. pixeles de una
imagen, palabras de un texto, segundo en un audio, etc). Ademds, se le asigna un peso
a cada copia perturbada segin la distancia (coseno) que presenten con la muestra (i.e.
menor distancia implica mayor peso). Luego, el algoritmo entrena un modelo de ML
interpretable (e.g. regresion logistica, arbol de decision, entre otros) priorizando la cla-
sificacién correcta de las copias mds cercanas a la muestra. De esta forma, se atribuye la
importancia de cada feature segtin el modelo interpretable como, por ejemplo, los pesos
de los coeficientes en una regresién lineal o el indice de Gini en un arbol de decisién.
La intuicién detrds de LIME consiste en que las fronteras de decisién complejas puede
descomponerse, localmente, por una sencilla (e.g. frontera lineal). En la Figura 6.2 se

muestra una representacion esquematica de algoritmo.

FicurA 6.2: Representacién de LIME donde se esquematizan: la muestra de interés

(cruz roja de mayor tamario), las N copias (clasificadas segiin la frontera de decisién del

modelo complejo y con tamafio inversamente proporcional a la distancia de la muestra)
y la aproximacién del modelo interpretable (linea punteada).


https://pytorch.org/
https://pypi.org/project/transformers/
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Utilizando la librerfa ELI5 (https://eli5.readthedocs.io) de Python, se aplicé el algorit-
mo LIME con el modelo de regresién logistica (Seccién 6.2.2) regularizado, 3000 copias
por muestra y perturbaciones de una (como minimo) o més palabras individuales. Se
seleccionaron aleatoriamente 5 iteraciones de las 100 realizadas, cada una contenia los
parametros de 5 modelos diferentes obtenidos de la validacion cruzada. Para cada con-
junto de parametros, se aplicé LIME sobre los datos de testeo correspondientes. Dado
que las copias perturbadas que genera LIME se realizan eliminando palabras y se clasifi-
can como positivas o negativas, ELI5 construye con los coeficientes de la regresién lineal
cudles contribuyeron a que la copia se clasifique como positiva y cudles contribuyeron a
la clasificacién negativa. De esta forma se calcularon los pesos de las palabras individua-
les y se realizaron los promedios de los pesos a nivel grupo para determinar determinar

la importancia de los términos en la clasificacion.

6.2.2. Regresion logistica

Las clasificaciones obtenidas con BERT y los resultados de LIME se compararon con
un modelo de regresion logistica. Este algoritmo determina la probabilidad de que una

instancia pertenezca a una categoria segin la funcién sigmoidea (ecuacién 6.1).

1

1 + exp—g)?
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Donde X representa el conjunto de features, 5 corresponde a los pardmetros del modelo
y pe denota la probabilidad de corte (0.5 para una clasificacién binaria balanceada).
Por tanto, la importancia de la feature i-ésima (X;) puede determinarse con el valor del

coeficiente asociado (3;).

Para aplicar este algoritmo se construyé una matriz donde cada fila correspondia a un
participante (n = 194) y las columnas representaban términos tnicos del conjunto de
todas las transcripciones (m = 1131). La celda ij de la matriz contenia el nimero de
veces que el participante i-ésimo habia empleado la palabra j. Ademads, se agregé una
ultima columna a la matriz que contenia la etiqueta (CTR/EA) de cada participante.
La libreria Sklearn de Python se utilizé para estandarizar las frecuencias y aplicar el
modelo, el entrenamiento siguié los pasos explicados en la Seccién 2.6 con una validacién
cruzada de 5 subgrupos y 100 iteraciones para determinar tanto el AUC como el p-valor.

A diferencia de los casos anteriores, en cada validacion cruzada, se optimizé el pardmetro
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de regularizacion de la regresién logistica. La importancia de las features se determind

promediando su coeficiente () asociado sobre las 100 iteraciones.

6.3. Resultados

La clasificacién entre pacientes con EA frente al GC segtin el modelo BERT, resulté en
un AUC medio de 0.8710.02 que fue significativamente mayor (p < 0.01) al obtenido con
la asignacion aleatoria de etiquetas (AUC = 0.49+0.04). En la Figura 6.3.A se presentan
los histogramas de los AUCs obtenidos en cada iteracién. El anélisis de los términos més
relevantes en la clasificacién mostraron que los pacientes con EA se caracterizaban por
el uso de onomatopeyas “Yeah”, “Oh”, “Uh”, “Um”, “Sh” y términos generales como
“He” (“EI”), “Here” (“Aqui”), “Then” (“Entonces”), “Thing” (“Cosa”), entre otros.
Por el contrario, los participantes en el GC utilizaron un léxico de mayor granularidad
con términos descriptivos de la imagen CTP como “Action” (“Accién”), “Reaching”
(“Alcanzando”), “Overflowing” (“Desbordando”), “Mother” (“Madre”), entre otras. La
Figura 6.3.B esquematiza con nubes de palabras los términos de mayor relevancia, donde
solo se incluyeron las palabras utilizadas en el 20 % de las transcripciones (considerando

cada grupo por separado).

Resultados del algoritmo BERT (EA vs. GC)
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Ficura 6.3: Clasificacién entre los pacientes con EA y los participantes en el GC

segtin el modelo de BERT. A. Histogramas de AUCs obtenidos segin las etiquetas

reales (azul) y la asignacién aleatoria (rojo). B. Nubes de palabras de los términos més

relevantes en la clasificacion. El tamano de cada palabra corresponde al valor promedio
obtenido con el modelo LIME.

De forma analoga, la clasificacién efectuada con el modelo de regresién logistica resultd
en un AUC de 0.82+0.02 y 0.49+0.05 (p < 0.01) para la clasificacién con las etiquetas
reales y aleatorias, respectivamente. En la Figura 6.4.A se presentan los histogramas

de los AUCs obtenidos en cada iteracién. El andlisis de los términos maés relevantes en
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la clasificacién mostré concordancia con los resultados de LIME. En la Figura 6.4.B se
esquematizan las nubes de palabras donde se seleccionaron los 20 términos con coeficien-
tes 8 de mayor valor (positivo) para representar a los pacientes con EA y menor valor

(negativo) para los participantes en el GC.

Resultados de la regresion logistica (EA vs. GC)

A. Histograma de AUCs B. Términos mas relevantes en la clasificacion
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F1aURrA 6.4: Clasificacién entre los pacientes con EA y los participantes en el GC segin

el modelo de regresion logistica. A. Histogramas de AUCs obtenidos segun las etiquetas

reales (azul) y la asignacién aleatoria (rojo). B. Nubes de palabras de los términos mds

relevantes en la clasificacién. El tamano de cada palabra corresponde al valor absoluto
promedio de su coeficiente 3 asociado.

6.4. Discusion

En este trabajo analizamos las transcripciones de la tarea lingiiistica descriptiva CTP
para distinguir pacientes con EA frente a un GC. Dado que los datos se recolectaron
de dos fuentes diferentes, no descartamos que subsista algin desparejamiento oculto.
Dado que este andlisis se basé en comparar dos métodos, cualquier posible sesgo pre-
sente deberia manifestarse en ambos sin afectar significativamente los resultados. La
clasificacién se realizé con dos modelos de ML de diferente naturaleza: (1) BERT jun-
to con las interpretaciones locales de LIME y (2) la regresion logistica. A diferencia
de los estudios anteriores donde se extrajeron o construyeron métricas del discurso que
reflejaban aspectos particulares de los grupos a comparar (Sanz et al., 2021, 2022b,a),
este trabajo se basé en la inspeccién de las transcripciones completas. Ambos modelos
resultaron en clasificaciones significativamente distinguibles del azar dando valores de
AUC medio similares (> 0,8) y comparables con investigaciones que analizaron bases de

datos semejantes (Balagopalan et al., 2019; Ilias and Askounis, 2022).

La extraccion de los términos de mayor relevancia para la distincién de clases mostro

que los pacientes con EA se caracterizaban por emplear onomatopeyas. Estos resultados
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reafirman la utilizacién de lenguaje formulado (Yuan et al., 2020; Zimmerer et al., 2016;
Sanz et al., 2022b) previamente observado. En contraparte, los participantes en el GC se
caracterizaron por utilizar verbos y sustantivos descriptivos de la imagen. Es importante
destacar que el algoritmo LIME proporciona una interpretacién local de los resultados
que puede carecer de sentido global. En particular, cabe la posibilidad de que el modelo
BERT no base sus resultados en la identificacién de términos generales y onomatopeyas

para lograr una clasificacion de alto rendimiento.

La similitud presentada entre BERT y la regresion logistica llevan a preguntarse cudndo
es necesario aplicar un modelo complejo y poco interpretable. Basados en publicaciones
previas (Yuan et al., 2020; Balagopalan et al., 2019; Ilias and Askounis, 2022), inferimos
que la clasificaciéon binaria de estas transcripciones no presenta la dificultad necesaria
para la aplicacién de un modelo complejo. Futuros estudios podrian verificar esta hipote-
sis con el agregado de otro grupo de pacientes con enfermedades neurodegenerativas, es

decir, aumentar la complejidad de la clasificacién agregando una o mas clases.
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Conclusiones

En el transcurso de esta tesis, el NLP nos permitié identificar caracteristicas asociadas
a estados alterados de conciencia producidos tanto por sustancias psicodélicas como por
enfermedades neurodegenerativas. Aplicando anélisis estadisticos y algoritmos de clasifi-
cacién, determinamos qué caracteristicas eran distintivas de estos estados. En resumen,
la informacién extraida con métodos de NLP nos permitieron reflejar estado subjetivos
y cognitivos de individuos de forma minimamente invasiva. Entre las ventajas de esta
herramienta se destacan su objetividad, escalabilidad y validez ecolégica (asociada al
habla cotidiana) que sobrepasa los anélisis provenientes de cuestionarios estandarizados
o basados en escalas. Ademads, permite la adquisicién de datos a distancia y el analisis
automadtico, economizando los posibles gastos de los analistas. Cabe destacar que ciertos
aspectos del lenguaje no pueden ser captados con este método (e.g. pausas o tonalidades

del habla) resultando en una pérdida de informacién asociado al discurso.

En nuestra publicacién (Sanz et al., 2021), el NLP permitié plasmar tanto el contenido
seméntico (asociado a los tépicos discursivos) como no seméantico (relacionado con la
topologia del lenguaje) del estado psicodélico. Los Embeddings de palabras habilitaron
la posibilidad de analizar similitudes en el discurso que excedian las palabras especificas
pronunciadas por los participantes. Mientras que los grafos de discurso plasmaron la
estructura del habla de forma global y local. Ademas, las métricas de entropia, variabili-
dad semantica y rango mostraron aumentos significativos respecto al estado de placebo.
En conjunto, nuestros resultados indican que el LSD produce la desorganizacion del dis-
curso. Estos hallazgos se alinean tanto con conocimientos previos del estado psicodélico
(Nichols, 2016; Nour et al., 2016; Kometer and Vollenweider, 2016; Preller and Vollen-
weider, 2016) como con la teoria del cerebro entrépico, que propone a los agonistas del
receptor 5 — HT'2 4 como agentes que aumentan la entropia de la actividad cerebral y

los procesos de pensamientos asociados (Carhart-Harris, 2018).
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Como se mencioné previamente (ver Capitulo 4), multiples estudios acerca de la micro-
dosificacién psicodélica basan sus resultados en cuestionarios y escalas diseniadas para
identificar efectos de dosis completa que podrian no ser de utilidad para capturar cam-
bios cognitivos préximos al umbral de percepcién (Anderson et al., 2019b; Lea et al.,
2020a; Polito and Stevenson, 2019). Por ejemplo, en nuestra publicacién (Sanz et al.,
2022a), mostramos que la variabilidad semdantica no presenta diferencias significativas
entre participantes bajo los efectos de la microdosis y la condicién de placebo. Los resul-
tados presentados en el Capitulo 4 muestran que el NLP permite reflejar diferencias en
la experiencia subjetiva que tuvieron los participantes, por ejemplo en la emotividad del
discurso. Estas diferencias pueden surgir tanto de los efectos agudos de la droga como de
una consecuencia asociada a los efectos de cegado y sesgos generados por la expectativa.
Tampoco se puede descartar que se deba a una combinacién de ambos factores. Resulta
complejo desambiguar entre las opciones ya que es probable que los sujetos no cegado
fueron los que experimentaron efectos subjetivos mas intensos. En el estudio del estado
psicodélico se debe tener en cuenta que el ambiente y la naturaleza del experimento
producirdn sesgos en los efectos medibles. Por un lado, los experimentos basados en
cuestionarios estandarizados o escalables resultaran en respuestas restrictivas y limita-
das. Por otro lado, las investigaciones basadas en la performance de tareas especificas
pueden resultar repetitivas y tediosas, creando una fuerte dependencia con la predis-
posicion de los participantes al realizar la tarea. En contraparte, el NLP surge como
una herramienta capaz de cuantificar caracteristicas del lenguaje espontineo y extraer
métricas que exceden preguntas especificas. Ademads, abre un abanico de posibilidades de
medicién como la estimacién de la dosis administrada, la inferencia del tipo de sustancia

consumida, la prediccion de efectos terapéuticos, entre otros.

En general, el estudio de enfermedades neurodegenerativas precisa del seguimiento con-
tinuo de los pacientes. Entre las principales desventajas de esta practica se destaca el
seguimiento de itinerarios clinicos (visitas médicas semanales, estimacién de progresién,
ajuste de dosis medicinales, entre otros) que puden resultar tediosas tanto para los
pacientes como para los investigadores. Ademads, resulta importante considerar el presu-
puesto que conlleva realizar estudios clinicos y el costo de los profesionales encargados
del seguimiento. Por otro lado, uno de los inconvenientes intrinsecos de la neuropsico-
logia radica en la subjetividad de los examinadores, que puede variar segtin la formacién
o experiencia previa de los mismos (Orimaye et al., 2018). Es por ello que métodos como
el NLP que conllevan andlisis automatizados, escalables y objetivos surgen como una
necesidad en el estudio de las enfermedades neurodegenerativas. Se debe tener en cuenta
que las investigaciones basadas en este tipo de métodos deben presentar concordancia
con los conocimientos clinicos previamente medidos y extensamente estudiados para que

puedan aplicarse (de la Fuente Garcia et al., 2020).
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En nuestra publicacién (Sanz et al., 2022b) desarrollamos métodos de NLP para extraer
métricas que reflejan déficits cognitivos de la EA estudiados en el ambito clinico. En
las investigaciones de enfermedades neurodegenerativas, la comparacién entre grupos
de pacientes con distintos trastornos es necesaria para determinar la especificidad de
los resultados. Es importante considerar que ciertas métricas podrian estar asociadas
al deterioro cognitivo general, mientras que otras podrian relacionarse con el deterioro
tipico producido por cada trastorno (e.g. Alzheimer - Déficits en la memoria y en la
navegacién espacial; Demencia Frontotemporal - Dificultades en la interaccién social;

Parkinson - Déficits motoros, etc).

Actualmente, los modelos complejos de lenguaje pre-entrenados para distinguir grupos
de enfermedades neurodegenerativas, permiten lograr predicciones precisas sin intro-
ducir caracteristicas especificamente disenadas para cada problema (Yuan et al., 2020;
Balagopalan et al., 2019). Sin embargo, estos métodos funcionan como “cajas negras” y
conllevan a resultados poco interpretables. Ademads, no siempre arrojan resultados me-
jores que modelos sencillos e interpretables (ver Capitulo 6). Pensando a futuro, existe
la posibilidad de que la compresién de estos algoritmos sea més extensa y permitan

encontrar features distintivas que ignoramos hoy en dia.
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Apéndice A

A.1. Categorias gramaticales

El andlisis de las categorias gramaticales se realizé para descartar diferencias prove-
nientes de computar similitudes semanticas entre el mismo o diferente tipo de palabra.
Es decir, puede que la similitud sea mayor entre dos adjetivos que entre un adjetivo y
un sustantivo solo por compartir la categoria gramatical. Para descartar este factor, se
conté la ocurrencia normalizada de las principales partes del discurso (verbos, adjeti-
vos, adverbios y sustantivos) de cada transcripcién. Las comparaciones estadisticas entre
condiciones mostraron diferencias en la cantidad de verbos (Z = 2.05; p = 0.04) para
el Tiempo 1 y de adjetivos (Z = 2.10; p = 0.036) para el Tiempo 2. Sin embargo, estas
diferencias no superaron las correcciones de Bonferroni (o = 0.013). En la Figura A.1 se
muestran graficos de barra con el promedio de ocurrencia normalizada de las categorias

para cada tiempo.

A.2. Resumen de métricas

A continuacién se resumen las métricas utilizadas en los clasificadores junto con las
medidas asociadas a la desorganizacién del discurso. En la Figura A.2, se muestran las

matrices de correlacion entre todas las variables.
Meétricas utilizadas en el clasificador semdntico:

Similitud seméntica (i.e coseno) promedio entre cada palabra de la entrevista y la lis-
ta de 10 términos (“visuales”, “patrén”, “relajacion”, “escuchar”, “estado de danimo”
b b ) b b

kM

“estimular”, “normal”, “ego”, “miedo” y “realidad”). Una mayor puntuacién entre un
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Principales categorias gramaticales
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Figura A.1: Gréfico de barras de las principales categorias gramaticales. Las barras in-
dican la frecuencia de ocurrencia promedio de la categoria, junto con su desvio estandar.
(* p < 0.05, sin correcciones; test de rango con signo de Wilcoxon).

término y una entrevista implica que las palabras articuladas por el participante se en-
cuentran cerca del término en el embedding de Word2Vec, por lo tanto presentan un

significado similar.
Métricas utilizadas en el clasificador no semdntico:

Medidas relacionadas a la conectividad de las entrevistas (ASP, LSC y Didmetro) y
métricas asociadas a la recurrencia (L1, L2, L3, RE, PE y CC).

Métricas asociadas a la desorganizacion del discurso:

= Entropia de Shannon: Cuantifica la cantidad de incertidumbre (desorden) del dis-

Ccurso.

» Variabilidad semdantica: Mide la discontinuidad del discurso (inversamente propor-

cional a la coherencia).

= Rango: Determina la compresibilidad del discurso. Un alto rango implica un mayor
nimero de términos linealmente independientes (i.e. diferente contenido semanti-

o).
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Matrices de correlacién entre variables
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F1GURA A.2: Matrices de correlacién de las métricas para cada condicién y Tiempo.
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Apéndice B

B.1. Distribuciones para los subgrupos

En la Figura B.1, se presentan los graficos de caja de verbosidad y MSS para todas
las combinaciones posibles (dosis activa/placebo y cegado/no cegado). Los participantes
bajo la dosis activa mostraron valores medios de verbosidad y MSS mayores que para el
placebo. Sin embargo, solo se encontraron diferencias significativas en participantes no
cegados; para el grupo cegado se obtuvieron p-valores mayores a 0.0099 (verbosidad) y
0.11 (MSS) que no superaron correcciones de Bonferroni. Las diferencias significativas
en verbosidad se encontraron para las respuestas relacionadas a “percepciéon” (T = 5,
p=T7.12x10"% r = 0.93), “estado de dnimo” (T =9, p = 0.0014, r = 0.88) y “estado de
alerta” (T' = 20, p = 0.0075, r = 0.74); las demds respuestas dieron p-valores superiores
a 0.01. Los valores de mediana y rango intercuartilico para los participantes bajo la dosis
activa fueron M = 58.5, IQR = 90.8 (“percepcién”); M = 45, IQR = 66.8 (“estado de
animo”), y M = 56.5, IQR = 50 (“estado de alerta”). Mientras que para el grupo bajo
la condicién placebo se obtuvo M = 5, IQR = 9 (“percepcién”); M = 5, IQR = 15
(“estado de 4nimo”), y M = 28, IQR = 40 (“estado de alerta”). Para la medida MSS,
se encontraron diferencias significativas en la respuesta relacionada con el “estado de
animo” (T = 17, p = 0.0049, » = 0.78); las demds arrojaron valores p-valores mayores
a 0.031. El valor de mediana e intervalo intercuartilico para participantes bajo la dosis
activa fue: M = 0.44, IQR = 0.15. Mientras que bajo la condicién placebo se obtuvo:
M =0.14, IQR = 0.29.

Las comparaciones de participantes cegados frente a no cegados restringidos a dosis
activa/placebo no mostraron diferencias significativas. Para la restriccién de dosis activa,
se encontraron p-valores mayores a 0.023 (verbosidad) y 0.022 (MSS). Mientras que para
la condicién de placebo los p-valores fueron superiores a 0.023 (verbosidad) y 0.085 (MSS)
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Dosis activa frente a Placebo (Cegado)
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FicurA B.1: Unicamente la comparacion entre dosis activa frente a placebo, restrin-

gida a participantes no cegados, mostré diferencias significativas. Gréficos de caja de

la verbosidad (A) y MSS (B) para: la dosis activa frente al placebo (panel superior)

restringida a los participantes cegados (izquierda) y no cegados (derecha); participantes

cegados frente a no cegados (panel inferior) restringidos a la dosis activa (izquierda) y

el placebo (derecha) (* p < 0.05, con correcciones de Bonferroni. Superior: prueba de
rango con signo de Wilcoxon; inferior: Prueba U de Mann-Whitney)
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B.2. Variabilidad semantica

Los resultados del andlisis de variabilidad seméntica se muestran en la Figura B.2. Co-

mo se mencioné anteriormente (Ver Seccién 2.2.1), esta medida refleja la coherencia del

discurso. Frecuentes saltos en la distancia semantica implican que palabras sucesivas pre-

sentan significados disimiles, dando como resultado una variabilidad alta (disminucién

de la coherencia).
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FigurA B.2: La variabilidad seméantica no mostré diferencias significativas al comparar
la dosis activa frente a la condicién de placebo. Todos los p-valores fueron mayores a
0.023 (Prueba de rango con signo de Wilcoxon). Gréaficos de caja de la variabilidad

semantica para cada pregunta y condicion.
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Apéndice C

C.1. Estimacion de potencia

Realizamos una estimacién de potencia en G*Power 3.1.1. Basados en las pruebas ANO-
VAs de medidas independientes, establecimos (1) un nivel alfa de p = 0.05; (2) una po-
tencia de 0.8; (3) un tamano de efecto 771% = (.25 en linea con referencias de la literatura

actual. Encontramos que un tamaino muestral de 33 resultaba en un potencia de 0.96.

C.2. Importancia de features

Para identificar las features que presentaban mayor relevancia en la clasificacién entre
pacientes con EA frente al GC, calculamos la importancia de la forma descripta en la
Seccién 5.2.5. En la Figura C.1, se muestran los resultados obtenidos para la clasificacion
real (azul) y aleatoria (rojo). Los valores de granularidad 6, 9 y 12; junto con la varia-
bilidad semantica resultaron mé&s informativas que el resto. En la clasificacion aleatoria,

las features mostraron un nivel de importancia comparable con el azar (50 %).
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Ficura C.1: Porcentaje de casos en los que se seleccioné cada feature en funcién de

su puntuacién F del ANOVA. Las barras azules representan los resultados reales, mien-

tras que las rojas denotan los resultados obtenidos de la asignacién aleatoria de clases.

Los intervalos de granularidad correspondientes a las tres features mas relevantes, se

emparejaron con nubes de palabras que incluian sustantivos de la granularidad co-

rrespondiente. Los colores representan que los términos se encuentran semanticamente
relacionados.
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