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RESUMEN

En los ultimos anos, las ciencias de la computacién contribuyeron a las ciencias médicas
de maneras disruptivas, mejorando los diferentes campos de aplicacion. En particular, en
la psiquiatria/psicologia y demds ciencias cognitivas, los modelos y algoritmos de procesa-
miento del lenguaje natural (NLP) mejoraron el estado del arte tanto en las descripciones
y modelado fenomenoldgico, como en la practica clinica.

Trabajos pasados demostraron la factibilidad de la aplicacién de técnicas de NLP para
el diagnéstico de patologias psiquidtricas [9, 10,12, 22], la caracterizacién del discurso por
intoxicaciones farmacolégicas [3], y la asociacién entre los reportes de efectos subjetivos y
el perfil de afinidad de fenetilaminas y triptaminas sustituidas [35], entre otros.

El presente trabajo propone el analisis de caracteristicas farmacoquimicas (estructura
quimica, afinidad por receptores) de distintos tipos de drogas psiquidtricas (antipsicéticos,
antidepresivos) y su relacién con los efectos subjetivos reportados por pacientes que se
encuentran bajo tratamiento con ellas.

Para la caracterizacién de la seméntica de los reportes, recolectados de diversos sitios
web, se utiliza la técnica de Andlisis de la Seméantica Latente (LSA) aplicada a dos corpus
distintos, uno de ellos externo. Los datos de afinidad, por su parte, surgen de bases de datos
publicas, y los de estructura quimica se calculan mediante algoritmos de fingerprinting a
partir de sus descriptores moleculares.

Los resultados del trabajo evidencian una correlaciéon positiva significativa entre la
semantica obtenida de los reportes asociados a una droga, su estructura quimica y su
afinidad a los distintos receptores. Asimismo es posible distinguir a partir de los valores
de similitud seméntica entre los subtipos de los distintos pares de drogas (antidepresivos
de tipo SSRI, SNRI, TCA, etc.).

A su vez, el trabajo como punto de partida para anélisis mas profundos en el drea. El
objetivo final de esta linea de investigacién, que excede esta tesis, es optimizar la accion de
farmacos sobre distintos receptores cerebrales para minimizar las componentes del discurso
natural asociadas a efectos indeseables.

Palabras claves: lenguaje natural, farmacos psiquidtricos, andlisis semantico, afinidad
por receptores, trastornos mentales.






ABSTRACT

In the last years, Computer Science’s contribution to the Medical Sciences has been dis-
ruptive, improving different fields of application. Particularly, in psychiatry/psychology
and other cognitive sciences, models and natural language processing (NLP) algorithms
have refined the state of the art in the description and phenomenological modeling, as
much as the clinical practice.

Past works have shown the factibility of using NLP techniques for automated psychia-

tric diagnosis [9, 10,12,22], speech characterization of psychoactive drug effects [3], and the
association between reported subjective effects and binding affinity profiles of substituted
phenetylamines and tryptamines, [35], among others.

This thesis proposes the analysis of pharmacochemical characteristics (chemical struc-
ture, binding affinity) of several types of psychiatric drugs (antipsychotics, antidepressants)
and its relation with the reported subjective effects of patients undergoing treatment with
them.

For the semantic characterization of the reports, collected through diverse websites,
latent semantic analysis (LSA) is used and applied to two distinct corpus, one of them
external. Binding affinity profiles are obtained from public databases, while chemical struc-
ture data is calculated using fingerprinting algorithms.

The work’s results evidences a significative positive correlation between the semantic
of drug reports, its chemical structure and binding affinity to receptors. Likewise it is
possible to distinguish from the semantic similarity the subtypes between the different
pairs of drugs (SSRI, SNRI, TCA-type antidepressants, etc.).

Findings show that it may prove beneficial to continue research in the area. The ob-
jective of this line of research, which exceeds this thesis, is to optimize the drugs action
over cerebral receptors to minimize speech components associated to undesirable effects.

Keywords: natural language, psychiatric drugs, semantic analysis, binding affinity profile,
psychiatric disorders.
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La cualidad de la fuerza de voluntad es, precisamente, el crecimiento. El logro supone su
cancelacion. Para ser, la fuerza de voluntad debe aumentar con cada logro, haciendo que el logro
no sea mds que un paso dado hacia la siguiente aspiracion. A mayor poder obtenido, mayor
apetito.

—Ursula K. Le Guin, La rueda celeste
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1. INTRODUCCION

Los falsos comienzos y futilidades de los anios anteriores resultaron ser basamentos, cimientos
puestos a ciegas aunque bien puestos.
—Ursula K. Le Guin, Los desposeidos

Desde los inicios de la Computacion se ha perseguido la construccién de dispositivos
(en un principio, mecénicos) que pudieran facilitar operaciones realizadas por la mente
de un individuo, permitiendo ahorrar de ese modo tiempo y como costos (y, por qué no,
sufrimiento a dicho individuo).

Se pueden considerar como primeros ejemplos el mecanismo de Anticitera, o la maquina
diferencial de Babbage, dispositivos que permitian realizar célculos de tipo astronémico y
en el ultimo caso, ademds, la creacion de tablas matematicas.

A medida que evolucioné la tecnologia (y nuestro entendimiento y relacién con ella),
las exigencias fueron en aumento: una computadora debia no solo poder realizar cdlcu-
los, sino poder ofrecer razonamientos provenientes de un nivel de abstraccién superior,
conocimiento, e informacién.

Vannevar Bush, en su articulo Como podriamos pensar [3], veia en la tecnologia el
potencial de un indice de memoria (memez, por su nombre en inglés memory indez), una
manera de poder organizar mecanizadamente el conocimiento humano (tal como realiza
la memoria humana) y acceder a él con flexibilidad y rapidez. Teniendo en cuenta que
el de Bush fue un concepto tedrico, no obstante, se lo considera vaticinador de muchos
elementos actuales: el hipertexto, las enciclopedias online, Internet, y més.

Otros, en cambio, velan a la computadora como un mero accesorio, sin esperar que la
comunicaciéon entre la misma y un humano pasara de algo superficial. Con el fin de de-
mostrar eso mismo, Joseph Weizenbaum disené ELIZA!, un programa que parodiaba las
respuestas de un psicoterapeuta no directivo ? y, basicamente, repetia lo que el paciente
decfa (mediante una serie de reglas, realizaba bisqueda de patrones® y deducia qué debia
repetir). A pesar de su cometido, Weizenbaum logré lo contrario: la gente se involucraba
emocionalmente con el programa, y olvidaba estar hablando con una computadora. ELIZA
consiguié ser, ademds, uno de los primeros chatbots*, y uno de los primeros programas de
procesamiento del lenguaje natural (NLP®), campo de las Ciencias de la Compu-
tacion que serd introducido en la seccién 1.3 Procesamiento de Lenguaje Natural).

Siendo el cerebro el dnico 6rgano que puede aprender sobre si mismo, y teniendo
en cuenta que las computadoras fueron evolucionando y obteniendo funcionalidades an-
tes reservadas uUnicamente para los humanos, el préximo paso seria poder utilizar a las
computadoras para aprender sobre el cerebro y la mente.

! Versién moderna del programa, puede ser consultada aqui

2 Terapia centrada en la persona, buscando empatizar con el paciente y que hace foco en lo que el mismo
dice

3 Pattern Matching

* Programas de computadora (bots) capaces de mantener una conversacién (chat)

5 Por sus siglas en inglés, natural language processing


http://psych.fullerton.edu/mbirnbaum/psych101/Eliza.htm
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Dado que serfa ambicioso pretender comprender la totalidad de ambos®, deberemos
conformarnos con estudiar una tnica parte: en particular, podriamos intentar entender
mediante modelos computacionales cudles son los efectos subjetivos reportados por pa-
cientes psiquidtricos de la accion de diferentes drogas antipsicéticas y antidepresivas de
prescripcion.

Resulta innegable que Internet ha probado ser un ecosistema invaluable para un amplio
abanico de propésitos. En lo que respecta a la ciencia, por ejemplo, permite la realizaciéon
de andlisis de datos a gran escala sobre situaciones que podrian ser dificiles de replicar en
un ambiente controlado, ya sea por razones de recursos y, por qué no, hasta legales.

Teniendo en cuenta lo dificil que es poder realizar un ensayo masivo consistente en la
administraciéon de psicofarmacos a individuos con distintos desérdenes psiquidtricos (de
los cuales se hablard en la seccién 1.1 Psiquiatria), y lo facil que es publicar en Internet
lo que uno siente y piensa, se hara uso de esta ventaja para poder obtener los reportes
subjetivos de los pacientes, y se utilizardan datos asimismo publicos (como la estructura
quimica de las drogas y su afinidad, conceptos definidos en la seccién 1.2 Farmacologia)
para poder realizar una caracterizacién farmacoquimica de las drogas y relacionarlas con
los comentarios que las mismas suscitan.

Es la hipotesis de este trabajo que existe una correlacion entre las distintas propiedades
de los farmacos (estructura quimica, y afinidad por distintos receptores) y la seméantica
que emerge de los relatos de los pacientes bajo tratamiento con los mismos.

1.1. Psiquiatria

La psiquiatria es una ciencia, rama de la medicina, que se dedica al estudio y trata-
miento de las enfermedades mentales. De acuerdo al manual diagndstico y estadistico de
los trastornos mentales (DSM-5 [1]):

Un trastorno mental es un sindrome caracterizado por una perturbacién
clinicamente significativa del conocimiento, la regulacién emocional o la con-
ducta de un individuo, que refleja una disfuncién en los procesos psicologicos,
biolégicos o evolutivos que subyacen al funcionamiento mental.

Para tratar los trastornos mentales, la psiquiatria propone dos tipos de abordaje. Por
un lado, los tratamientos psicoterapéuticos y, por el otro lado, los biolégicos, mediante el
suministro de medicamentos que actien sobre la bioquimica del cerebro.

El DSM-5 es una herramienta para la clasificacion de los distintos tipos de desérdenes
mentales, que sirve para ayudar al profesional a la hora del diagndstico de un paciente.
Entre algunos que se discutiran maés adelante en este trabajo, podemos encontrar:

= Trastornos de ansiedad.
= Trastorno bipolar y relacionados.
= Trastornos depresivos.

= Espectro de la esquizofrenia y otros trastornos psicoticos.

5 Emerson W. Pugh: “Si el cerebro del ser humano fuera tan simple que pudiéramos entenderlo, seriamos
tan simples que no lo entenderiamos. ¢
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Trastornos de ansiedad

Los trastornos de ansiedad incluyen trastornos que comparten caracteristicas
de miedo excesivo y ansiedad y otras perturbaciones relacionadas con el com-
portamiento. Miedo es la respuesta emocional a una amenaza inminente, sea
percibida o real, mientras que la ansiedad es la anticipacién a una amena-
za futura.[...] Los ataques de pédnico aparecen prominentemente dentro de los
trastornos de ansiedad como un tipo particular de respuesta al miedo.

DSM-5

Trastorno bipolar y relacionados

En la quinta edicién del DSM, el trastorno bipolar y relacionados se encuentra
entre los capitulos del espectro de la esquizofrenia y los trastornos depresivos
por ser un puente entre ambas clases de diagndstico en términos de sinto-
matologia, historia familiar y genética. Los diagnésticos incluyen Trastorno
bipolar I, Trastorno bipolar II, Trastorno ciclotimico, Trastorno bi-
polar inducido por sustancias/medicacién, Trastorno bipolar debido
a otra condicién médica, y otros [...]. DSM-5

Si bien la categorizacién de la enfermedad cambi6 en las distintas ediciones del manual,
el trastorno bipolar de tipo I puede verse (con algunas salvedades) como el clésico trastorno
maniaco-depresivo, o psicosis afectiva, taxonomia utilizada en el S.XIX. El de tipo II
requiere al menos un episodio de depresién mayor y al menos un episodio de hipomanfia.

Trastornos depresivos

El trastorno depresivo mayor representa la condicién clasica de este grupo de
trastornos. Se caracteriza por episodios discretos de al menos dos semanas de
duracién [...] que involucran cambios bien definidos en el afecto, la cognicién y
funciones neurovegetativas, con remisiones entre episodios. DSM-5

Espectro de la esquizofrenia y otros trastornos psicéticos

El espectro de la esquizofrenia y otros trastornos psicéticos [...| se define por
anormalidades en uno o mas de los siguientes campos: delirios, alucinaciones,
pensamiento desorganizado (visible en el discurso), comportamiento motriz
anémalo o severamente desorganizado (incluida la catatonia), y sintomas ne-
gativos.

= Los delirios son comportamientos fijos que no presentan cambios a la luz
de evidencia que los contradiga.

= Las alucinaciones son experiencias perceptuales que ocurren sin estimu-
los externos.

= Kl pensamiento desorganizado se infiere a través del discurso del in-
dividuo. Este puede cambiar de un tépico a otro, o dar respuestas poco
o nada relacionadas con la pregunta hecha. Raramente, el discurso puede
estar tan desorganizado de manera de tornarse incomprensible.
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= Kl comportamiento motriz anémalo puede manifestarse de varias
maneras, desde una torpeza similar a la infantil o como agitacién impre-
decible. [...] Lleva a dificultades en actividades diarias.

DSM-5

1.2. Farmacologia

La farmacologia se define como la ciencia bioldgica que estudia las acciones y propie-
dades de los fdrmacos en los organismos [14], donde los farmacos son cualquier tipo de
sustancia quimica (molécula) que puede interactuar con organismos vivos al unirse a re-
ceptores (macromoléculas proteicas) situadas en la membrana, citoplasma o nicleo de sus
células, desencadenando una serie de reacciones que alteran sus propiedades fisiologicas. El
farmaco se limita a regular procesos propios de la célula (es decir, la misma no desconoce
los mecanismos puestos en accién).

Una rama de la farmacologia, la farmacologia terapéutica, es la que estudia la
aplicacion de los farmacos en el ser humano con la finalidad de curar o de alterar volun-
tariamente una funcion normal [11].

1.2.1. Receptores

Los receptores farmacolégicos son moléculas con las que los farmacos (ligandos)
interactian de forma m&as o menos selectiva, produciendo una modificacion especifica y
generalmente transitoria en la funcién celular.

Las proteinas con mas probabilidades de unirse a farmacos son las que tienen la capa-
cidad de regular la comunicacién intercelular mediante la influencia de sustancias propias
del cuerpo humano (enddgenas). Entre tales sustancias se encuentran, por ejemplo, los
neurotransmisores, los neuromoduladores, las hormonas y otros, que al ser liberados por
una célula, pueden influir sobre la actividad de otra o sobre si misma.

Dos caracteristicas de un receptor farmacolégico son la afinidad y la especificidad. La
especifidad le permite al receptor distinguir una molécula de otra. Valores elevados de
afinidad permiten al receptor unirse al farmaco ain cuando se encuentre en concentra-
ciones bajas. La constante de inhibicién (Kj) estd relacionada de manera inversamente
proporcional a la afinidad del farmaco por un receptor determinado.

La eficacia de un farmaco es su capacidad para poder generar la respuesta bioldgica
esperada luego de su interaccién con el receptor. Si el farmaco logra tal respuesta es con-
siderado agonista, y si se une al receptor pero sin activarlo es considerado antagonista.
Hay, a su vez, subtipos de agonismo y antagonismo. La afinidad no es necesariamente
idéntica a la eficacia, ya que un farmaco puede unirse con alta afinidad a un receptor pero
sin generar una respuesta biolégica.

Los receptores que forman parte de este estudio pueden encontrarse en la tabla 4.1 del
apéndice.

Antipsicéticos

Se clasifica como antipsicéticos al conjunto de farmacos que muestran su mayor eficacia
en el tratamiento de algunas psicosis orgdnicas y toxicas, y de las psicosis idiopdticas de
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naturaleza esquizofrénica [14].

Uno de los primeros antipsicoticos descubiertos fue la clorpromazina, una fenotiazi-
na; luego, se desarrollaron varias subfamilias de fenotiazinas, tioxantenos y butirofenonas,
entre las que sobresale el haloperidol. La accién de estos antipsicoticos, llamados an-
tipsicéticos tipicos, se basa en la accién bloqueante de los receptores dopaminérgicos
Ds.

Con el descubrimiento de la clozapina, se da el surgimiento de los antipsicéticos
atipicos, similares en eficacia clinica a los tipicos, pero con menor tendencia a provocar
reacciones extrapiramidales y a aumentar la secrecion de prolactina [14]. Los antipsicéticos
atipicos exhiben accién bloqueante en los receptores dopaminérgicos Do asi como en los
serotonérgicos 2A.

Antidepresivos

Algunos de los primeros farmacos a los cuales se les atribuyé accién terapéutica para
la depresién fueron la iproniazida, inhibidor de la enzima MAQ7, y la imipramina, un
compuesto triciclico inspirado en las fenotiazinas y que es uno de los grupos més grandes
de antidepresivos.

La novedad introducida por los antidepresivos triciclicos es la asociacién a través de
su nombre de una estructura quimica (tres ciclos, fig.1.1) con una accién farmacoldgica
especifica.

~
N

Fig. 1.1: Estructura quimica de la imipramina. Imagen en el dominio ptblico

Posteriormente fueron desarrollados otros farmacos con accién antidepresiva. Aunque
sin estructura triciclica, su accion se basa en el bloqueo selectivo de la recaptacién de
algunas de las aminas bidgenas (serotonina, noradrenalina, dopamina).

" Monoamino oxidasa
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Entre estos compuestos se pueden encontrar a los antidepresivos tetraciclicos (Te-
CA), los inhibidores selectivos de la recaptacién de serotonina (SSRI), los inhi-
bidores selectivos de la recaptacién de serotonina y noradrenalina (SNRI), los
antagonistas e inhibidores selectivos de la recaptaciéon de serotonina (SARI), y
los inhibidores de la recaptacién de dopamina y noradrenalina (NDRI).

1.3. Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP), mencionado anteriormente, es un campo
de las Ciencias de la Computacién, Inteligencia Artificial y Linguistica, encargado de
estudiar la interaccién entre las computadoras y el lenguaje humano. Involucra diversas
areas (reconocimiento de voz, sintesis de voz, entendimiento del lenguaje), y su objetivo
es procesar y analizar grandes volimenes de datos relacionados con lenguajes naturales.

1.3.1. Anadlisis semantico

Dentro del campo de NLP, el andlisis seméantico busca extraer de manera automatica
el significado de un texto. Aplicado a las resenas de los farmacos hechas por los pacientes,
nos permite descubrir o darle un significado a las mismas, trascendiendo el significado
individual de cada palabra que las conforma. El NLP serd utilizado luego para analizar
la relacién entre el dominio de los cambios semanticos, y los dominios de afinidad por
receptores y similitudes estructurales entre moléculas.

Para realizar el analisis semantico se utilizaron distintas técnicas ya establecidas de
NLP relacionadas con word embeddings.

Word Embeddings

Word embeddings es el nombre que se le da a un conjunto de metodologias consistente
en la transformaciéon de una palabra en un vector. Es decir, se pasa de un espacio de
representacion donde cada palabra es una dimension, hacia un espacio de dimensionalidad
menor. Esta transformacién permite abstraernos del significado como representacién de
una palabra para utilizar un vector en su lugar. De este modo, se puede definir una nocién
de distancia semantica entre palabras similares (como Similitud coseno), en base al calculo
de la distancia de los vectores que las representan.

La metodologia de word embedding utilizada en este trabajo fue Latent Semantic
Analysis; existen otras como WordNet [21], FastText [7], GloVe [23], y més.

Latent Semantic Analysis

LSA [20] (“anélisis de la seméntica latente* en espanol) es un modelo asociativo lineal
de alta dimensionalidad utilizado para analizar grandes corpus de texto natural y generar
una representacién que capture la similitud entre palabras y pasajes de texto.

El método pretende emular, sin ningin tipo de conocimiento lingiiistico previo, la
adquisicién del lenguaje en ninos, quienes aprenden a un ritmo mayor que el esperable
dada la informacién a la que fueron expuestos; esto es porque infieren informacién a partir
del contexto en el que se encuentran las palabras. LSA tiene como sustento principal la
hipétesis distribucional [18]: las palabras que aparecen en los mismos contextos comparten
significado similar.
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En este trabajo, se utilizard LSA de dos maneras. Por un lado, se utilizara el corpus
TASA®, un corpus de textos en inglés consistente de 37.651 documentos que contienen
92.393 términos distintos; por el otro, se aplicard LSA sobre el corpus compuesto por la
totalidad de las resenas obtenidas.

1.3.2. Similitud coseno

Para poder obtener una medida sobre cudn similares son dos vectores en un mismo
espacio se puede utilizar la similitud coseno. En nuestro caso, serd una medida de cudn
parecidas semanticamente son dos resenias de farmacos.

La similitud coseno se deduce a partir de la féormula del producto escalar para dos

vectores A y B
A-B = |A|B] cos(6) (1.1)

Por lo tanto,

ZAB

similitud = cos(0) = |A||||B|| \/7\/7
> B}

La similitud, al ser un coseno, es un valor que se encuentra entre -1 (exactamente
opuestos), y 1 (exactamente iguales), mientras que 0 corresponde al caso ortogonal.

(1.2)

8 Touchstone Applied Science Associates, disponible aquf
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2. MATERIALES Y METODOS

El hombre que se propone llevar a un gato por su cola aprende algo que siempre serd util y que
nunca se tornard oscuro ni dudoso. —Mark Twain

2.1. Obtencién y preprocesamiento del conjunto de datos

Los datos utilizados para el trabajo son de tres tipos:

= La afinidad de las drogas psiquiatricas estudiadas respecto de una serie de receptores!

presentes en células del sistema nervioso humano
» La estructura quimica 2D de las drogas?

= Los reportes de los pacientes tratados con las drogas consideradas®.

2.1.1. Afinidad

Para la afinidad de los farmacos con los receptores se utilizé informacion puiblicamente
disponible en las bases de datos online Ki Database [5] y ChEMBL [16]. De estas fuentes
de datos se obtuvo la constante de inhibicién (K;) de cada droga para un amplio espectro
de receptores, y en muchos casos, ensayos funcionales que caracterizan la acciéon farma-
coldgica en cada receptor (agonismo, agonismo parcial, antagonismo, etc.). Se calculd el
promedio de los distintos valores recopilados para cada par droga-receptor.

Dado que los valores de K, se encuentran distribuidos en un rango muy amplio (de
0 a 10.000, donde valores més pequenos se corresponden con afinidades més altas) que
dificulta su comparacidn, se realizé la transformacién descrita en Ray (2010) [21], cuya
formula es:

pK; = —logo(K;) (2.1)

De este modo, una mayor afinidad del farmaco con los receptores se condice con un pK;
mas alto, en unidades que representan el orden de magnitud del valor de K;.

Finalmente, se elaboré una matriz cuyas filas y columnas corresponden a las distintas
drogas, y cada celda consiste de una tupla cuyo primer elemento es la correlacién de
Pearson de los pK; de los receptores en comin entre ambas drogas, y el segundo elemento
indica cudntos receptores en comin poseen ambas drogas.

Es decir, sean:

= Dy, Ds: las drogas

= Rp,, Rp,: receptores afectados por Dy, D2

! Los receptores estudiados se listan en el apéndice, tabla 4.1
2 Las drogas aparecen detalladas en el apéndice, Farmacos y sus receptores
3 La distribucién de reportes se encuentra en el apéndice 4.4

9
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Entonces:
Mp1,p2 =< Pearson(pK;Rp,,pK;Rp,),|Rp, N Rp,| > (2.2)

2.1.2. Estructura molecular

La estructura de las drogas se obtuvo a través de la plataforma de integracion de data
mining KNIME [1] en combinacién con la extension RDKit [25], que codifica la estructura
de cada farmaco como una serie de bits. La estructura se determina mediante distintos
algoritmos de fingerprinting, los cuales tienen en cuenta el rol funcional de los 4tomos en
la molécula, entre otras propiedades quimicas.

El fingerprint elegido para el trabajo fue AtomPair [30], que representa cada molécu-
la como un conjunto de pares de d&tomos, compuesto por los pares de dtomos (sin incluir
al hidrégeno) junto con la distancia entre ambos (medida como la cantidad de enlaces
que conforman el camino minimo entre ambos). No hay diferencias significativas entre los
distintos tipos de fingerprint, que justificaran la eleccién de uno en particular [20].

Obtenida la cadena de bits correspondiente a cada uno de los farmacos, la comparacién
entre ellas fue realizada mediante el coeficiente de Tanimoto (o de Jaccard). El mismo se
calcula como el cociente entre el tamano de la intersecciéon de ambos conjuntos y el tamano
de su unién.

_ |AN B
- JAU B

El resultado, entre 0 y 1, da una medida de similitud entre ambos conjuntos; en nuestro
caso, corresponde a la similitud estructural entre pares de drogas.

T(A, B) (2.3)

2.1.3. Reportes
2.1.3.1. Scrapping

Los discursos de los pacientes, donde reportan los efectos producidos por la ingesta de
los farmacos, fueron obtenidos de los sitios Drugs y WebMD. Ambos sitios cuentan con
una completa base de datos de medicamentos, donde los usuarios pueden reportar con
detalle su experiencia al realizar un tratamiento que incluya la ingesta de alguno de ellos.
Los relatos incluyen, en mayor o menor medida y entre otros atributos no detallados aqui:

= Nombre comercial del medicamento

= Principio activo

= Informacién demografica del paciente

= Patologia por la cual recibe el tratamiento
= Duracién del tratamiento

= Dosis prescripta

» Valoracién (numérica) del medicamento por parte del paciente


https://drugs.com
https://webmd.com
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En el caso de WebMD.com, algunas de las resenas de medicamentos incluyen tnica-
mente una evaluacién de 1 a 5 (en las dimensiones de efectividad, facilidad de uso y satis-
faccién) por parte del paciente, sin ningin relato propiamente dicho. Como el objetivo de
este trabajo es el andlisis seméantico sobre el discurso, estas resefias fueron desestimadas
por no contribuir a tal fin.

Mediante web scraping® y un posterior formateo de los archivos HTML obtenidos, se
obtuvieron 24.597 resenias provenientes de Drugs.com, y 7.986 de WebMD, correspondien-
tes al listado de farmacos analizado (detallado en 3 Orden de las drogas en los ejes y su
clasificacién).

2.1.3.2. Preprocesamiento del texto

Teniendo el conjunto de resefias en un formato estructurado (DataFrame de Pandas®
para Python), se procedié a realizar el procesamiento del texto.

Siendo el objetivo del anélisis semantico el llevar todas las palabras a un espacio multi-
dimensional para compararlas segin su posicién en el mismo, resulta conveniente realizar
una reduccién del universo de palabras para disminuir la variabilidad.

Se comenz6 con la conversion a minusculas de todas las palabras del corpus. Luego, al
estar lidiando con resenas en el idioma inglés, se analiz6 cudles eran las contracciones con
mayores apariciones en los textos (de este modo, se podian considerar también contrac-
ciones con errores de escritura, como arent y doesnt) y se realizé una expansién manual
de las mismas (convirtiendo las dos anteriores, como ejemplo, a are not y does not).

Cada resena fue luego convertida en una secuencia de oraciones (mediante la funcién
sent_tokenize del paquete NLTK®), y cada una de éstas en una secuencia de palabras
(utilizando la funcién word_tokenize, del mismo paquete).

Finalmente, se removieron de todas las palabras los caracteres que no fueran letras,
limpiando asi del corpus indicaciones de cantidades, errores tipograficos, puntuaciones.

Teniendo cada resenia dividida en oraciones, y éstas en palabras, es posible etiquetar
cada una de ellas con su funcion sintactica, gracias a la funcién pos_tag_sents, también de
NLTK. El objetivo de este paso es, sabiendo la funcién que ocupa una palabra en una
oracién, poder hallar su lema’.

El conjunto de etiquetas obtenido como resultado de la funcién pos_tag_sents esté ba-
sado en el corpus del proyecto Penn Treebank [34], y no coincide con el que necesita el
lematizador de WordNet [13]. Por ejemplo, Treebank tiene etiquetas como “JJ”, “JJR”,
“JJS” para distintos tipos de adjetivos -comtn, comparativo, superlativo-, mientras que
WordNet engloba a los adjetivos en una tnica categoria, “ADJ”. Por ende, se realizé un
re-etiquetado para que la entrada de la funcion de lematizacion sea compatible. Finalmen-
te, se lematizaron las palabras etiquetadas, reduciendo ain mas el espacio de palabras, y
se descartaron aquellas con menos de 3 caracteres.

* Conjunto de técnicas y herramientas que permiten extraer informacién de sitios web

5 https://pandas.pydata.org/

5 Natural Language Toolkit, plataforma estdndar para el procesamiento del lenguaje natural en Python

" Palabra que se acepta como representante de todas las formas flexionadas de una misma palabra,
Wikipedia


https://es.wikipedia.org/wiki/Lematizaci%C3%B3n
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Un andlisis de frecuencia de palabras mostré que algunas palabras con significado im-
portante para el objetivo del trabajo quedaban fuera del corpus TASA (sec. 1.3.1). La
ausencia de estas palabras se debe a la utilizacién de acrénimos (ocd), abreviaturas (mgs,
omg, pdoc), errores tipogréficos comunes (perscribed, trazadone), palabras que no fueron
lematizadas correctamente -probablemente por un etiquetado no consistente de su funcion
en una oracién- (depressed, inhibitors), o simplemente palabras comunes que no formaban
parte del corpus TASA (downside, grogginess). Para no perder la riqueza seméntica que
aportaban estas palabras, se realizé un reemplazo manual de las mismas por sus versiones
expandidas (obsessive compulsive disorder, miligrams, god, psychiatrist), sus correcciones
(prescribed, trazodone, depress, inhibitor), y sinénimos si incluidos en TASA (disadvanta-
ge, dazed).®

El ultimo paso del preprocesamiento del texto consistié en remover de las resenas una
lista de palabras compilada manualmente [29]. Esta lista siguié, a su vez, el mismo pre-
procesamiento (i.e., fue lematizada), y tiene una longitud de 6.460 palabras. Son palabras
que resultan superfluas al analisis porque, por un lado, pueden no tener significado y,
por otro, su significado es intrinseco a lo que se estd reportando y no agrega valor (por
ejemplo, es muy probable que en una resena sobre bupropion se mencione a la sustancia,
y considerarla a la hora de analizar la seméntica no tiene sentido).

La lista esta conformada por los siguientes tipos de palabras:

» Marcas de las drogas (correctas y con typos)

= Nombres de otras sustancias psicoactivas

» Variaciones de slang®

= Términos relacionados a vias de administracion de las drogas
= Stopwords'®

Todos los pasos anteriores sirvieron para reducir la cantidad de palabras que se ubica-
ron en un espacio multidimensional. El preprocesamiento de un texto admite variaciones en
cada uno de los pasos (hacer stemming!'! en lugar de lematizacién, no descartar stopwords,
etc.), pero se siguié la metodologia estdndar (encontrada en gran parte de la literatura)
aplicando, donde correspondieran, ajustes pertinentes para la presente aplicacién (remo-
cién de palabras referidas a la jerga drogadependiente, andlisis de frecuencia sobre el texto
para encontrar casos no considerados en los pasos automaticos, etc.).

2.2. AnaAlisis semantico de las resenas

2.2.1. Creacion del espacio semantico
2.2.1.1. TASA

Como se aclaré en la introduccién (sec. 1.3.1), se utilizé un espacio LSA creado a partir
del corpus TASA. Primero, se reemplazaron todas las palabras que formaban parte de un

8 Las palabras son simplemente ejemplos y no conforman la exhaustiva lista utilizada en el trabajo

9 Lunfardo

10 Palabras sin significado como articulos, pronombres, preposiciones

11 Reducir una palabra a su raiz removiendo la terminacién. por ejemplo, dejar “gat” en vez de gata/o.
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relato por sus vectores TASA (siempre y cuando la palabra formara parte del corpus);
luego, para cada uno, se calculd el vector promedio, y se lo normalizé. De este modo, se
obtuvo para cada resena un vector que representa su semantica asociada, en un espacio
de 300 dimensiones.

De las 17.154 palabras tinicas encontradas a través de todas las resenas, 9.780 formaban
parte del corpus TASA, y 17.154 no. Hubo diversas maneras de agrupar los reportes y
obtener en tultima instancia la similitud semdantica que pudiera ser comparada frente a
las similitudes estructural y de afinidad. Las distintas agrupaciones seran explicadas en la
seccion 2.2.2.

2.2.1.2. LSA

Luego del preprocesamiento de los textos ya explicados, se procedié a crear un espa-
ci6 semantico mediante la técnica de LSA (sec.1.3.1), haciendo uso de las herramientas
brindadas por la libreria sklearn de Python.

Se decidi6 [35] retener las palabras que aparecieran en por lo menos el 5% de las
resefias, y que no aparecieran en mas del 95% de las mismas. De este modo, se elimi-
naron palabras que no aportaban informacién al corpus, ya sea por aparecer muy poco
(por ejemplo, errores de escritura, o palabras que no sirven al andlisis contextual de la
técnica por su escasa frecuencia), o por aparecer demasiado (stopwords que no hayan sido
detectadas en pasos previos). De este modo, de las 666.692 palabras originales del corpus
(13.598 tinicas), quedaron 6.772 palabras inicas, apareciendo 508.624 veces originalmente,
y cubriendo por lo tanto el 76,3 % de las apariciones.

Se agruparon las resefias en una coleccion de documentos, donde cada uno represen-
ta a una droga (se analizaron 30 drogas '2). Luego, se creé a partir de ellos la matriz
TF-IDF!'? (TfidfVectorizer de la libreria sklearn). Dicha matriz especifica, para cada
documento, la cantidad de apariciones de las palabras del corpus en el mismo (por lo que
sus dimensiones son 6.722 x 30).

Sobre la matriz TF-IDF se realizé la decomposicién en valores singulares o SVD, por
sus siglas en inglés (TruncatedSVD de la misma libreria), que es una operacién de re-
duccién de dimensionalidad. El objetivo de la transformacién es preservar la informacién
relevante utilizando un ntimero menor de dimensiones, de modo de optimizar el valor in-
formativo de la representacion (y, por lo tanto, el computo y espacio). De este modo, de
las 6.722 componentes originales de la matriz, se conservan tnicamente las primeras 204,
como manera de reducir el espacio semantico original de las resenas.

Con esta matriz, se tienen ya las caracteristicas 15 més importantes que representan
a las distintas drogas. Acto seguido, se procedié a realizar las distintas comparaciones
presentadas en la seccién 2.2.2 Experimentacion.

Como se encuentra detallado en dicha seccién, agrupando en documentos los textos
se transformé este nuevo conjunto de documentos mediante la matriz TF-IDF original

12 9olo se utilizaron drogas prescriptas para alguna condicién que pudiera ser agrupada en una superca-
tegoria del DSM-V, tal como se explica en la seccién 2.2.2.3

13 Del inglés, Term frequency, Inverse document frequency

14 Estas 20 componentes explican el 97.47 % de la varianza de la matriz TF-IDF original, por lo que la
pérdida de informacién es minima

15 Features
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(obteniendo la representacién de estos documentos en el espacio seméntico creado a partir
del corpus), y se aplicé también la descomposicién SVD, manteniendo las 20 componentes
principales. Se calcul6 la correlacién de Pearson entre todos los pares de filas de la matriz
final (donde los documentos forman las filas y las 20 componentes SVD las columnas),
obteniendo por lo tanto la similitud seméantica entre todos los pares de drogas.

Cabe destacar que es posible realizar el andlisis LSA tomando como corpus de entrada
cada uno de los grupos por los cuales se dividiran luego las resefias para la comparacion.
Los resultados de este analisis no presentaron diferencias considerables respecto a los
obtenidos aplicando LSA sobre el corpus entero.

2.2.2. Experimentacion
2.2.2.1. Comparacion entre todas las drogas, antipsicdticos y antidepresivos

La primer comparacién fue entre todas las drogas, independientemente de su tipo.

2.2.2.2. Comparacién intra-antipsicéticos e intra-antidepresivos

El paso siguiente fue realizar la comparacion entre las diversas drogas, para cada grupo
segin su tipo. Para cada par de drogas antipsicéticas, se calculd su similitud semantica;
idem para los antidepresivos.

2.2.2.3. Comparacion de drogas para una condiciéon

Se agruparon las resenias de los pacientes segun la condicién por la cual reportaron estar
siendo tratados. Como este campo en el conjunto de datos no se encontraba estandarizado
entre ambos sitios web (cada sitio ofrece su conjunto de opciones para elegir a la hora de
realizar un reporte, ademds de la posibilidad de utilizar un campo libre), existia mucha
variabilidad, la cual dificultaba el analisis, dado que se diluia la cantidad de resenas para
cada condicién.

Por este motivo, se recurrié6 al indice de la tltima edicién del DSM-V [1] para obtener
super-conjuntos en donde agrupar la mayor cantidad de condiciones posibles. Dicha cate-
gorizacién fue validada y aprobada por una psiquiatra, y redujo la cantidad de condiciones
de las 153 originales a 24.

2.2.2.4. Comparacion de drogas para un subconjunto de condiciones

Se decidié analizar un subconjunto de patologias que se benefician de los efectos se-
cundarios de este tipo de medicamentos y es por eso que son tratadas con ellos pero que,
consideramos, no son condiciones que tengan un sesgo cognitivo que pueda modificar o
alterar la semantica de los individuos que las ingieren.

Algunas de estas condiciones son pérdida de peso (que se puede lograr mediante bu-
propion), migranas (amitriptilina, nortriptilina, venlafaxina), trastornos del ritmo
circadiano (amitriptilina, doxepina, mirtazapina, quetiapina, trazodona), abuso de
sustancias (bupropion), y otras.
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Calculo de la similitud semantica

Partiendo de las agrupaciones de resenas definidas anteriormente, el calculo de la si-
militud seméntica entre las drogas se realizé usando la similitud coseno (sec. 1.3.2) tal
como se explica a continuacién. Para cada uno de los grupos, se determinaron las 5 drogas
con mayor cantidad de resenas cumpliendo la condicién adicional de poseer méas de 100
resenas. Para el conjunto resultante, se consideré cada par de drogas (dj, d2) junto a los
vectores de sus correspondientes resenas. Se obtuvieron, por lo tanto, dos matrices My, y
Mg, (con 300 columnas y una cantidad de filas equivalente a la cantidad de resefias para
cada droga) y se realizé el producto matricial entre cada una y la transpuesta de la otra,
obteniendo dos nuevas matrices.

Md1d2 = Md1 X Md2 (24)

Maya, = Ma, X Ma, (2.5)

Hecho eso, se calculé el promedio entre ambas matrices. Este paso se debe a una
cuestién de aritmética de punto flotante. Ambas matrices deberian ser en teoria iguales,
pero al tener los vectores muchos valores cercanos a cero, a la hora de realizar cuentas con
ellos se propaga el error y se llega a dos matrices significativamente distintas'6.

La matriz resultante es de dimensiones N x M, siendo N la cantidad de resenas de la
droga d; y M la de dy. Dado que el producto matricial de las ecuaciones 2.4 y 2.5 equivale
al célculo de la similitud coseno entre todos los pares de vectores que surgen de elegir uno
de cada matriz, cada celda (7, j) de la matriz resultante representa la similitud semantica
entre la resena 7 de la droga d; y la resena j de la droga ds.

Se calcul6 el promedio de esa matriz, para obtener finalmente la medida de la similitud
semantica para los reportes de todo par de drogas.

2.2.3. Comparacion de las similitudes semantica, estructural y de afini-
dad

Como resultado de los andlisis hasta aqui descriptos, se obtienen las similitudes seméanti-
ca, estructural y de afinidad entre todos los pares de drogas, dispuestas en tres matrices
distintas. Como hay algunas drogas para las cuales no se tiene parte de esta informacién
(en particular, los datos de afinidad), se calculé la interseccién entre los tres conjuntos.
Un filtro adicional consistié en pedir que cada par de drogas tuviera por lo menos el 60 %
de sus receptores con datos de afinidad en comin'’.

Luego, para cada una de las matrices de correlacién, se removieron los pares de drogas
fuera del rango p + 20'® para eliminar outliers. De este modo, se crearon tres mascaras
booleanas (donde los pares de drogas fuera de ese rango aparecen como Falso, y Verda-
dero si se encuentran dentro del rango), luego se calcul6 la conjuncién légica entre ellas,
y el resultado se aplicé a las tres matrices de correlacién originales. Asi, quedan en las

16 Se probé también saturar (es decir, poner en cero valores debajo de un umbral arbitrariamente pequefio)
las matrices originales, con un resultado comparable obtenido a partir del promedio entre ambas.

17 Caso contrario, podia ocurrir que dos drogas tuvieran una correlacién aparentemente alta por coincidir
en un unico receptor, pero que cada una de las drogas, por su parte, afectasen a receptores no comunes a
ambas, por lo que su correlacién no debia ser efectivamente tan alta

18 Conservando por lo tanto el 95.45 % del conjunto de datos, por la regla 68-95-99.7
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matrices inicamente los pares de drogas que se encuentran dentro del rango en todas las

matrices.
Dado que las matrices son simétricas, se conserva la matriz triangular superior de cada

una, y esos valores son los que se comparan entre si.



3. RESULTADOS Y ANALISIS

Ningun numero de experimentos puede probar que tengo razon; un solo experimento puede
demostrar que no la tengo.
—Apdberifo

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos siguiendo los procedimientos
descriptos en el capitulo 2. Para ello, se utilizan los siguientes tipos de visualizacién:

= Gréfico de dispersién: se utiliza para la comparaciéon de dos tipos de similitudes
distintas (entre seméntica, estructural y de afinidad) para todos los pares de drogas.

» Mapa de calor: se utiliza para comparar los valores de similitud (seméntica, estruc-
tural, o de afinidad) entre los pares de drogas.

= Nubes de palabras: muestran visualmente los términos asociados a las componentes
principales de la matriz obtenida luego de la aplicacion de LSA. El tamano de las
palabras esta relacionado a su peso en la componente en cuestion.

= Grafos de comunidades: muestran la conectividad de las drogas en base a su similitud
seméantica, pudiendo agruparlas en comunidades segun su modularidad Louvain [6].
Los graficos fueron realizados utilizando la herramienta gephi [2].

Muchos de los graficos obtenidos no seran incluidos en la presentacién principal de los
resultados, por no ser utiles a efectos de nuestro andlisis; dichos gréaficos se presentaran,
por completitud, en la seccién correspondiente (sec. 4.5 Gréficos adicionales) del apéndice.

Referencias de las imagenes

Las siguientes imagenes hacen referencia a los marcadores utilizados en los graficos de
dispersion. Cada punto equivale a la correlacién (de la métrica que se esté midiendo en el
grafico) entre un par de drogas, donde pueden ser ambas antidepresivas, antipsicéticas, o
mezcla de ambas (par fAirmaco antidepresivo - antipsicético).

n A

(a) Par antidepresivo (b) Par antipsicético (c) Par mezclado

Fig. 3.1: Referencia para los graficos de la seccién de resultados

Por otro lado, los colores de los marcadores correspondientes a los pares antidepresivo,
y antipsicotico son los utilizados para diferenciar a las drogas en las etiquetas de todos los
graficos (es decir, los nombres de farmacos antidepresivos aparecen en color azul).

Orden de las drogas en los ejes y su clasificacion

Para buscar un orden de las drogas que tuviera sentido a la hora de mostrar los gréficos,
se realiz6 primero un agrupamiento jerarquico (hierarchical clustering) sobre la matriz de

17
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similitud estructural (ya que es la matriz para la cual se tienen todos los datos entre pares
de drogas).
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Fig. 3.2: Matriz de similitud estructural entre drogas y agrupamiento jerarquico.

El agrupamiento jararquico ordené a las drogas en grupos que se condicen, aproxima-
damente, con su clasificacién (descriptas en 1.2 Farmacologia).

Por ejemplo, los antipsicoticos atipicos quedaron en el grupo quetiapina < aripipra-
zol (con la intrusion del haloperidol); los antidepresivos SSRI ! en el grupo vortioxetina
¢+ sertralina (con la falta de la luvoxamina), los antidepresivos TCA 2 en el grupo clo-
mipramina > doxepina (con la falta de la amoxapina).

Este orden obtenido se utilizé como base para el final, que fue el siguiente:

! Inhibidor Selectivo de la Recaptacién de Serotonina
2 Triciclicos
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N gtk w

. Quetiapina: antipsic. atipico
. Risperidona: antipsic. atipico
Ziprasidona: antipsic. atipico
Aripiprazol: antipsic. atipico
Zotepina: antipsic. atipico

Olanzapina: antipsic. atipico

Clozapina: antipsic. atipico

8. Haloperidol: antipsic. tipico

9. Loxapina: antipsic. tipico

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.

Tiotixeno: antipsic. tipico
Tioridazina: antipsic. tipico
Clorpromagzina: antipsic. tipico
Trazodona: antidep. SARI?
Nefazodona: antidep. SARI
Mirtazapina: antidep. TeCA*
Bupropion: antidep. NDRI®

Desvenlafaxina: antidep. SNRI®

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

Venlafaxina: antidep. SNRI
Duloxetina: antidep. SNRI
Fluvoxamina: antidep. SSRI
Citalopram: antidep. SSRI
Escitalopram: antidep. SSRI
Sertralina: antidep. SSRI
Paroxetina: antidep. SSRI
Fluoxetina: antidep. SSRI
Vortioxetina: antidep. SMS 7
Clomipramina: antidep. TCA 8
Desipramina: antidep. TCA
Nortriptilina: antidep. TCA
Imipramina: antidep. TCA
Amitriptilina: antidep. TCA
Doxepina: antidep. TCA

Amoxapina: antidep. TCA

Se aclara que en los ejes de las imagenes las drogas aparecen en orden inverso, y se

presentard un subconjunto ordenado de las mismas

9

3 Antagonista e Inhibidor de la Recaptacién de Serotonina
4 Tetraciclico

5 Inhibidor de la Recaptacién de Dopamina y Noradrenalina
6 Inhibidor Selectivo de la Recaptacién de Serotonina y Noradrenalina
" Modulador y estimulador de la Serotonina

8 Triciclico

9 No todas las drogas fueron utilizadas en los distintos andlisis, por razones de cantidad de datos
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3.1. Componentes SVD de LSA aplicado al corpus y términos asociados
a las mismas

De la matriz SVD que surge como resultado del procedimiento LSA se obtuvieron 20
componentes, cada una de ellas de tamano 6.772 (la cantidad de palabras distintas del
corpus). Las mismas explican el 97.47% de la varianza encontrada en la matriz TF-IDF
original (tal como se explicé en la seccién 2.2.1.2 LSA).

Las componentes pueden ser ordenadas de mayor a menor y, de ese modo, distinguir
cuales son los términos con mayor peso en cada una de ellas. En los siguientes graficos
se muestran los resultados de este analisis, eligiendo solo las primeras 10 componentes,
las cuales explican el 78.38 % de la varianza (cada componente sucesiva se vuelve menos
relevante en cuanto a la varianza explicada).
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(a) Términos asociados a la primer componente de la ma-(b) Términos asociados a la segunda componente de la ma-
triz SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta compo-  triz SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta compo-
nente explica el 11.94 % de la varianza. nente explica el 10.80 % de la varianza.

Fig. 3.3

Para la primer componente (fig.3.3a), uno de los términos con mayor peso es el de
ansiedad (anziety); consideramos que no casualmente otros términos importantes son de
indole temporal (dia -day-, semana -week-, y mes month). Es posible argumentar que
entre las personas con trastorno (disorder) de ansiedad, las preocupaciones excesivas por
cuestiones temporales son moneda corriente. Los ataques de panico (panic) son también
un sintoma de esta condicién.

Los términos asociados a la segunda componente (fig.3.3b) toman ya otro caracter.
El término con mayor peso, voz (voice), parece referir a la escucha (hear) de alucinacio-
nes acusticas, un sintoma que esté directamente ligado a trastornos (disorder) psicéticos
(psychotic/psychosis) y esquizofrenia (schizophrenia). Incluso, se debate [31] sobre la exis-
tencia de psicosis con aspectos de neurosis obsesiva (obsessive).
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(a) Términos asociados a la tercer componente de la matriz (b) Términos asociados a la cuarta componente de la matriz
SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta componente SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta componente
explica el 10.89 % de la varianza. explica el 7.94 % de la varianza.

Fig. 3.4

La tercer componente (fig.3.4a) parece estar ligada al trastorno (disorder) obsesivo
(obsessive) compulsivo (compulsive). Caracteristicas como la ansiedad (anziety) generada
por la repeticién de pensamientos (thought) intrusivos (intrusive), ataques (attack) de
péanico (panic), estdn relacionadas a la condicién. Los antidepresivos inhibidores selectivos
de la recaptacién (uptake) de la serotonina, ademds de usarse para la depresion, son
también utilizados [17] [33] [32] (aunque en mayores dosis) para tratar el trastorno obsesivo
compulsivo.

De la cuarta componente (fig.3.4b) resulta dificil extraer algin significado similar a
los anteriores, por tratarse mayormente de palabras que podrian ser utilizadas en diversos
contextos (desde -since-, actuar -act-, seguro -secure-, negativo negative, interaccién -
interaction-, etc.). Por ejemplo, el término sail es utilizado en la expresién smooth sailing
(teniendo en cuenta la lematizacién del texto explicada en 2.1.3.2 Preprocesamiento del
texto), para decir que algo progresa sin impedimentos ni dificultad!’; es decir, es aplicable
a cualquier tipo de tratamiento farmacologico que surte efecto.
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(a) Términos asociados a la quinta componente de la matriz (b) Términos asociados a la sexta componente de la matriz
SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta componente SVD obtenida por el proceso de LSA. Esta componente
explica el 7.62% de la varianza. explica el 6.90 % de la varianza.

Fig. 3.5

La quinta componente incluye tépicos referidos a migranas (migraine), como dolores de

10 Definicién de Merriam Webster


https://www.merriam-webster.com/dictionary/smooth%20sailing
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cabeza (headache), cansancio (tiredness), la posibilidad de alucinaciones auditivas (hear,
voice) presente en las migrafnias con aura, y un adjetivo que se suele utilizar para describir
a la migrana/dolor de cabeza, como severo (severe).

La explicacién de estas primeras componentes es solo una interpretacion posible, razén
por la cual no se continia con el andlisis para el resto de las componentes - sumado a no
poder encontrar una relacién tan directa entre los términos como hasta ahora. No obstante,
cumple el objetivo de ejemplificar cémo es posible encontrar un tipo de orden en el corpus
elegido, y que la eleccién de la técnica LSA pareceria haber sido acertada.
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nente explica el 6.51 % de la varianza. explica el 5.94 % de la varianza.
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3.2. Comparacién entre todos los pares de drogas

En esta seccién se muestran los resultados de la comparacion entre todos los pares de
drogas, tanto antipsicoticos como antidepresivos.

3.2.1. Comparacion de similitudes estructural, de afinidad y semantica

(con corpus TASA)

En esta seccion se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas,
utilizando la similitud seméntica obtenida a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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(a) Comparacién entre similitudes seméntica y estructural.(b) Comparacién entre similitudes semantica y de afinidad.
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(c) Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad.

Fig. 3.8: Comparacién de similitudes para todo par de drogas del corpus. Cada punto representa
un par de drogas, y en los ejes se indican sus similitudes estructural, seméantica y de afi-
nidad. La similitud semdantica surge de la utilizacién del corpus TASA. La linea, obtenida
mediante regresion lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se incluyen
el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.
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Analizando la comparacion entre las similitudes semdantica y estructural (fig.3.8a), no
resulta posible elaborar conclusiones dado que el p-valor no resulta significativo. Entre
seméantica y afinidad (fig.3.8b), sin embargo, parece haber una incipiente correlacién po-
sitiva. Por 1ltimo, entre estructura y afinidad (fig.3.8¢c), la correlacién positiva es clara.
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(c) Similitud de la afinidad

Fig. 3.9: Comparacién de similitudes entre todos los pares de drogas del corpus. La similitud

semantica surge de la utilizacién del corpus TASA.

Comparando los valores de similitud para cada una de las caracteristicas (fig.3.9), se
puede observar que la diferenciacién mas marcada ocurre para la comparacién de similitud
de afinidad (fig.3.9¢) entre antipsicéticos vs. antidepresivos. Es decir, los antipsicéticos
presentan claramente mayor similitud de afinidad entre si que al ser comparados con
los antidepresivos, y viceversa. Dentro del grupo de antidepresivos, ademads, es posible
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3.2. Comparacién entre todos los pares de drogas

25

diferenciar a los de clasificaciéon TCA (sec.3) de los SSRI/SNRI. Cabe destacar que, al
menos en lo que afinidad respecta, trazodone y mirtazapine parecen comportarse como

antipsicéticos.

Esta consistencia interna a la clase de farmaco se encuentra menos marcada al com-
parar la similitud estructural (fig.3.9b), donde si bien los valores son menores en términos
absolutos, sigue habiendo diferencias para la comparacién entre antipsicéticos (de me-
nor consistencia interna) y antidepresivos (més consistentes entre si, y especialmente bien

marcada la diferencia para los TCA).

Por ultimo, al analizar la similitud seméntica (fig.3.9a), parece haber una consistencia
seméntica interna para los antidepresivos; sobre todo en los SSRI, y exceptuando los TCA

y la trazodona.

3.2.2.

(con LSA entrenado sobre corpus propio)

Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semantica

En esta seccion se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas,
utilizando la similitud seméantica obtenida a partir de aplicar la técnica de LSA en el
corpus de discurso libre sobre tratamiento con farmacos (sec. 2.2.1.2).
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Fig. 3.10: Comparacion de similitudes para todo par de drogas del corpus, parte 1. La similitud
seméntica surge del andlisis mediante la técnica LSA. La linea, obtenida mediante regre-
sion lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se incluyen el coeficiente
de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.
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(a) Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad

Fig. 3.11: Comparacion de pares de similitudes para todo par de drogas del corpus, parte 2. La
linea, producto de una regresion lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Los resultados se repiten: no es posible afirmar la existencia de una relaciéon positiva
entre semantica y estructura (fig. 3.10a).

Lo mismo ocurre entre las similitudes seméntica y de afinidad (fig.3.10b), si bien la
relacién parece estar un poco mejor definida. La comparacién entre estructura y afinidad
brinda una esperable correlacién positiva, dado que el cambio frente a la comparacion
anterior es inicamente en la dimensién de la semantica.
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Fig. 3.12: Comparacion de similitud semantica para todo par de drogas. La similitud seméantica
surge del andlisis mediante la técnica LSA.

En el andlisis utilizando la técnica LSA aplicada sobre el corpus de discurso sobre
farmacos aparecen algunos cambios notorios (3.12). En este caso, las drogas antidepresivas
presentan una muy alta similitud seméantica positiva entre si, al igual que el grupo de
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antipsicdticas (aunque éstas presentan también correlacién positiva con los antidepresivos
SSRI). Los SNRI son muy consistentes entre si, al igual que los SSRI (exceptuando la
fluvoxamina), siendo los TCA los menos parecidos a todos.

La comparacion entre similitudes estructural y de afinidad se presentan en el apéndice
(c.4.2.1, sec.4.5, fig.4.3).
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Fig. 3.13: Grafo subyacente a la matriz de similitud semantica para todo par de drogas. Se conservé
el 22% de los ejes con mayor peso.

Hacer un andlisis de modularidad sobre el grafo que emerge de la matriz de simili-
tud semdntica (mostrada en la fig. 3.12), devuelve como resultado lo presentado en la
figura 3.13. Se pueden apreciar 7 comunidades. Por un lado, los antipsicéticos (azul) que-
dan bien separados del resto. Los antidepresivos muestran un resultado menos claro. Los
SSRIs (rojo) estan bien agrupados, aunque paroxetina y venlafaxine pertenecen a los
SNRIs (verde claro, que ademds aparece con el bupropion, que es NDRI). Clomipra-
mina y fluvoxamina son TCA y SSRI respectivamente (pero se vio también que en la
fig.3.12 aparecian relacionadas entre si). Amitriptilina y nortriptilina estdn correcta-
mente agrupadas (con la falta de la clomipramina, como ya se dijo, y la doxepina,
incorrectamente asociada a la trazodona, que es un SARI). Vortioxetina, que es SMS,
aparece solitaria de manera correcta.

3.2.3. Refinacion de la comparacion

Dado que los resultados expresados en estos graficos se obtuvieron a partir de la com-
paracién entre todos los pares de drogas sobre los cuales se disponian resenas, fue dificil
poder realizar un analisis minucioso sobre las mismas.

Por lo tanto, se decidié realizar una comparacién circunscripta a los dos tipos de drogas:
antipsicéticos por un lado, y antidepresivos por el otro, de manera de poder refinar el
conjunto de drogas sobre el cual se trabajaba.
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3.3. Intra-antipsicéticos e Intra-antidepresivos

En esta seccién se muestran los resultados de la comparacion entre todos los pares de
antipsicéticos, y entre todos los pares de antidepresivos (los que tienen méas de 100 resenas,
y los que tienen mas de 1.000).

3.3.1. Comparacion entre antipsicéticos

3.3.1.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdantica (con corpus
TASA)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antipsicoti-
cos, utilizando la similitud seméntica obtenida a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.14: Comparacion similitudes para todo par de drogas antipsicéticas con méas de 100 resenas.
La similitud semdntica surge de la utilizacién del corpus TASA. La linea, obtenida me-
diante una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se incluyen
el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.
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Nuevamente, la comparacién entre las similitudes estructural y de afinidad (fig.3.14c)
muestra una correlacion lineal positiva marcada (mejor atin que en la comparacién anterior
entre todos los tipos de drogas, fig.3.8¢c).

Las otras dos comparaciones, entre las similitudes seméntica y estructural (fig.3.14a),
y las similitudes semantica y de afinidad, no arrojan resultados significativos, por lo que
no se puede decir nada sobre ellas.

Debido a que cambiaron los grupos a comparar, también lo hicieron sus medias y
desvios estandares, razén por la cual puede haber distintos pares de comparaciones (esta
afirmacién sera valida para lo que resta del trabajo).

Las comparaciones de la similitud semantica, estructural, y de afinidad para los pares de
drogas antipsicéticas visualizadas mediante los mapas de calor se presentan en el apéndice
(c.4.2.1, sec.4.5, fig.4.4).

3.3.1.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antipsicéti-
cos, utilizando la similitud seméantica obtenida a partir de aplicar la técnica de LSA en el
corpus de discurso sobre tratamientos con farmacos (sec. 2.2.1.2).
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Fig. 3.15: Comparacién de similitudes para todo par de drogas antipsicéticas con mas de 100
resenas. La similitud seméantica surge del andlisis mediante la técnica LSA. La linea,
obtenida mediante una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Al observar la comparacién entre las similitudes semantica y estructural (fig.3.15a),
nuevamente no se puede concluir nada por el alto p-valor.

La comparacién entre seméntica y afinidad (fig.3.15b), en cambio, muestra un resultado
inesperado, pues la correlacién es negativa. Una razén posible del resultado adverso puede
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ser que al estar trabajando con pocos datos (los antipsicéticos representan el 15 % del
corpus) aumente el nivel de ruido.

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones entre
similitud seméntica, estructural, y de afinidad para las drogas antipsicéticas analizadas
mediante LSA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.6 y 4.7, respectivamen-
te).

Dado que hay un unico antipsicético atipico, no tiene sentido el anélisis de comunidades
sobre el grafo.

3.3.2. Comparacion entre antidepresivos

Debido al desbalanceo en el conjunto de datos (ver tabla en el apéndice 4.4) entre las
drogas antipsicéticas y las antidepresivas, se decidié separar la comparacién entre éstas en
dos.

Por un lado, primero se evaluaron las drogas antidepresivas con mas de 100 resenas
(resultando en 18 drogas para comparar), y luego, las que tenian més de 1.000 resenas
(resultando en 11 drogas).

Mas de 100 resenas por droga

3.3.2.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdantica (con corpus
TASA)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antidepresi-
vos con mas de 100 resenas, utilizando la similitud seméantica obtenida a partir del corpus

TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.16: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con més de 100
resenas cada una, parte 1. La similitud semantica surge de la utilizacién del corpus
TASA. La linea, obtenida mediante una regresién lineal, representa la recta que mejor se
ajusta a los datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor
asociado.
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Fig. 3.17: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con més de 100
resenas cada una, parte 2. La linea, obtenida mediante una regresion lineal, representa
la recta que mejor se ajusta a los datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal
de Pearson y su p-valor asociado.

En las figuras 3.16 y 3.17 se repiten algunas de las observaciones pasadas: la com-
paracién entre las similitudes semdntica y estructural (fig. 3.16a) no muestra resultados
significativos, mientras que en el caso de la comparacion entre afinidad y seméntica (fig.
3.16b), si se puede ver una correlacién positiva significativa entre ambas medidas.

Estructura y afinidad (fig.3.17a), como en la comparacién entre todos los pares de
drogas (fig.3.8¢), se siguen mostrando relacionadas (aunque en menor medida).

Las comparaciones de similitud seméantica, estructural, y de afinidad para las drogas
antidepresivas analizadas mediante TASA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5,
fig. 4.9).

3.3.2.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antide-
presivos con mas de 100 resenas, utilizando la similitud seméantica obtenida a partir de

aplicar la técnica de LSA en el corpus de discurso libre sobre tratamientos con farmacos
(sec.2.2.1.2).
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Fig. 3.18: Comparacién de similitudes todo par de drogas antidepresivas con mas de 100 resenas.
La similitud seméntica surge del andlisis mediante la técnica LSA. La linea, obtenida
mediante regresion lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se incluyen
el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.

A diferencia de lo que sucedié en la comparacién entre los pares de drogas antipsicoti-
cas (fig. 3.15), aqui los resultados de las similitudes seménticas obtenidas mediante LSA
(fig.3.18) del corpus si son comparables a los obtenidos con TASA (fig.3.16). Se presentan
las mismas relaciones entre las medidas de similitud analizadas: semantica y estructura no
presentan una relacion significativa, mientras que semantica y afinidad si y, ademas, dicha
relacion es positiva.

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones entre
similitud semédntica, estructural, y de afinidad para las drogas antipsicéticas analizadas
mediante LSA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.10 y 4.11, respectiva-
mente).
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Fig. 3.19: Grafo subyacente a la matriz de similitud seméntica para todo par de drogas antidepre-
sivas. Se conservé el 34 % de los ejes con mayor peso.

En este caso, el andlisis de modularidad sobre el grafo correspondiente a las similitudes
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semanticas entre todo par de antidepresivos devuelve cinco comunidades. Podemos ver por
un lado a los SSRI (en violeta) més la presencia de la mirtazapina (que es un tetraciclico);
por otro lado, la comunidad de los SNRI estd relativamente bien demarcada (en verde),
aunque incluye también al bupropion (NDRI). La doxepina (TCA) y la trazodona
(SARI) estén una vez mds incorrectamente relacionadas, al igual que la fluvoxamina
(SSRI) y clomipramina (TCA). La nortriptilina y amitriptilina, ambas TCA, se
encuentran bien agrupadas.

Mas de 1000 resenas por droga

Al reducir las drogas comparadas a las que cuentan Unicamente con mas de 1.000 re-
sefias, se obtienen valores significativos y mejores (en cuanto a la hipdtesis de este trabajo)
que considerando una mayor cantidad de drogas con menos resenas.

3.3.2.3.

Comparacion de similitudes estructural, de afinidad y seméntica (con corpus
TASA)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antidepre-
sivos con mas de 1.000 resenas, utilizando la similitud seméantica obtenida a partir del
corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.20: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 1000

resenas, parte 1. La similitud seméantica surge de la utilizacién del corpus TASA. La
linea, obtenida mediante regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.
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Fig. 3.21: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 1000
resenas, parte 2. La similitud semdntica surge de la utilizacién del corpus TASA. La
linea, obtenida mediante regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

En este caso, los resultados muestran una correlacion positiva considerable y signi-
ficativa entre todos los pares de caracteristicas analizadas: seméantica contra estructura
(fig.3.20a), semantica contra afinidad (fig.3.20b), y estructura contra afinidad (fig.3.21a).

Las comparaciones de similitud semantica, estructural, y de afinidad para las drogas
antidepresivas con mas de 1.000 resenas analizadas mediante TASA se encuentran en el
apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, fig. 4.12).

3.3.2.4. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de antidepresi-
vos con mas de 1.000 resenas, utilizando la similitud seméntica obtenida a partir de aplicar
la técnica de LSA sobre el corpus de resenas sobre farmacos (sec.2.2.1.2).
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Fig. 3.22: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 1000
resenas. La similitud seméntica surge del analisis mediante la técnica LSA. La linea,
obtenida mediante regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos.
Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Para el andlisis de este subconjunto de drogas con la técnica LSA no se obtiene un
resultado significativo.

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud semantica, estructural, y de afinidad para las drogas antidepresivas con més de
mil resenas analizadas mediante LSA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs.
4.13 y 4.14, respectivamente).
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Fig. 3.23: Grafo subyacente a la matriz de similitud seméantica para todo par de drogas antidepre-
sivas con més de 1.000 resefias. Se conservé el 100 % de los ejes.

En este caso, el andlisis agrupé inicamente dos comunidades, debido a la poca cantidad
de drogas. Por un lado, estdan los SSRI (en naranja), y por el otro, los SNRI (en verde)
junto al bupropion.
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3.3.3. Refinacion de la comparacion

Dado que los resultados siguen sin ser significativos en muchos casos, investigamos los
resultados obtenidos refinando los grupos de drogas utilizados para las comparaciones.

Puesto que se esta tratando con una gran cantidad de condiciones distintas, y con una
gran cantidad de drogas, los resultados pueden ser muy variados. Cada persona parte de
una quimica distinta, sumado a estar sufriendo una condicién distinta, luego la variabilidad
es relativamente grande, y por lo tanto la utilizacién de distintas drogas (para una misma
condicién) puede amplificar ain més este efecto.

Por esta razén se decidié agrupar a las resenas segun la condicién (reportada) por la
que se esta tratando al paciente. Consideramos que esta refinaciéon del conjunto de datos
a analizar puede brindar resultados menos afectados por la variabilidad de los datos.

3.4. Comparacién de drogas prescriptas para una misma condicién

En esta secciéon se muestran los resultados de la comparacion entre todos los pares de
drogas prescriptas para una misma condicion.

3.4.1. Trastorno de ansiedad

Esta seccién comprende los pares de drogas prescriptas para el tratamiento del tras-
torno de la ansiedad.

3.4.1.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdantica (con corpus

TASA)

En esta secciéon se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento del trastorno de ansiedad, utilizando la similitud seméantica
obtenida a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.24: Comparacion de similitudes para todo par de drogas prescriptas para el tratamiento del
trastorno de ansiedad. La similitud semantica surge de la utilizacién del corpus TASA.
La linea, producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.
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La comparacion en el contexto de drogas prescriptas para ansiedad se puede ver en
la figura anterior (fig.3.24). Todas las drogas son antidepresivas, salvo un antipsicético,
quetiapina, utilizado para casos de depresiéon donde la medicacién usual no surte efecto
[11].

En lo que respecta a la comparacién entre semdntica y estructura (fig.3.24a), los re-
sultados no son significativos, algo que se repitié varias veces en la comparacién de estas
dos caracteristicas de las drogas.

Por otro lado, si hay una correlacién positiva y significativa al comparar las similitudes
semantica y de afinidad (fig. 3.24b).
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Fig. 3.25: Comparacion de similitud seméantica para todo par de drogas prescriptas para el tra-
tamiento del trastorno de ansiedad. La similitud seméntica surge de la utilizacién del

corpus TASA.

Si se compara la similitud seméntica entre todas las drogas prescriptas para la ansiedad
(fig.3.25), se ve nuevamente una clara distincién entre los antidepresivos, por un lado, y
en particular quetiapina, el 1inico antipsicético presente en esta muestra. Dentro de los
antidepresivos, se ven claras demarcaciones entre el grupo de los SSRI'! (cuya seménti-
ca estd muy correlacionada entre si), luego los SNRI'? en menor medida, y por tltimo,
antidepresivos como la amitriptilina (TCA) y mirtazapina (TeCA), que no resultan ser
semanticamente similares a ninguno de los otros.

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud estructural, y de afinidad para las drogas prescriptas para ansiedad analizadas
mediante TASA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.15 y 4.16, respecti-
vamente).

' Fluoxetina, paroxetina, sertralina y escitalopram
12 Duloxetina, venlafaxina y desvenlafaxina
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3.4.1.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En esta secciéon se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento del trastorno de ansiedad, utilizando la similitud seméantica
obtenida a partir de aplicar la técnica de LSA en el corpus de resenas sobre farmacos

(sec.2.2.1.2).
r=0.24, p=1.39e-01 | 1.254 075, p3.090.08
0.45 | 1.00-
5 0.40 . n . 0.75 1
S . m T 0.50
T 0.351 T g A S sl
= u = g -
% 0.30- < 0.00
(18]
" " -0.251
0.251 A u ] ‘ :
- LI u ~0.501
0.201 - ogsl | | | | |
095 096 097 098 0.99 1.00 095 096 097 098 0.99 1.00
Semantica Semaéntica
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Fig. 3.26: Comparacién de similitudes para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del
trastorno de ansiedad. La similitud semdantica surge del analisis mediante la técnica LSA.
La linea, producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

El analisis de las drogas prescriptas para ansiedad mediante LSA muestra los mismos
resultados que los de TASA: son no significativos para la comparacién entre similitudes
seméantica y estructural (fig.3.26a), y un resultado mucho més marcado entre las similitudes
semantica y de afinidad (fig.3.26b).

amitriptyline - -
fluoxetine -

paroxetine - -
sertraline -
escitalopram -
duloxetine -
venlafaxine -
desvenlafaxine
mirtazapine -
quetiapine

Io.ggo

-0.975

-0.960

IO.945

"
v o
c £
o >
X a
s 2
3 5
2 =

€

®

guetiapine
mirtazapine -
venlafaxine -
duloxetine -
escitalopram -
sertraline -
paroxetine -

desvenlafaxine

Fig. 3.27: Comparacion de similitud semantica para todo par de drogas prescriptas para el trata-
miento del trastorno de ansiedad. La similitud seméntica surge del analisis mediante la
técnica LSA.
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Al igual que en la comparacién hecha con el corpus TASA (fig.3.25), para el andlisis
con LSA aplicado al corpus de resefias (fig.3.27) es posible separar por grupos en base
a las similitudes seméanticas, y notar que coincide con las clasificaciones de las drogas.
Por un lado, el grupo de los antidepresivos SSRI'3/SNRI'* estd bastante correlacionado
entre si, aunque resulta clara su distincién. Por otro lado, mirtazapina, quetiapina y
amitriptilina son mas parecidos (en particular los primeros dos) entre si que al resto (y
esto se sostiene comparando la similitud de afinidad, ver el apéndice, fig.4.18).

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud estructural, y de afinidad para las drogas prescriptas para ansiedad analizadas
mediante TASA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.17 y 4.18, respecti-
vamente).

. quef@pine
amitriptyline mirtaZapine

escitdlopram

sertffaline paroXetine
cital@pram
fluoxetine
bupfBpion

PR venldfaxine
desvenlafaxine  gatine

Fig. 3.28: Grafo subyacente a la matriz de similitud seméantica para todo par de drogas prescriptas
para trastornos de ansiedad. Se conservé el 36 % de los ejes con mayor peso.

En este caso, el andlisis de modularidad sobre el grafo correspondiente a las similitudes
semanticas entre todo par de drogas prescriptas para trastornos de ansiedad, devuelve cin-
co comunidades. Tres de las drogas aparecen inconexas de manera apropiada, quetiapina
(antipsicética), amitriptilina (TCA) y mirtazapina (TeCA). De los dos grupos restan-
tes, una comunidad representa a los SSRI (en celeste), y la otra a los SNRI (en verde),
con el agregado de bupropion (que es un NDRI).

3.4.2. Trastorno bipolar

Esta seccion comprende los resultados de la comparacién de los pares de drogas pres-
criptas para el tratamiento del trastorno bipolar.

3.4.2.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semantica (con corpus
TASA)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento del trastorno bipolar, utilizando la similitud semantica
obtenida a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).

13 Fluoxetina, paroxetina, sertralina y escitalopram
14 Duloxetina, venlafaxina y desvenlafaxina
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Fig. 3.29: Comparacién de pares de similitudes para todo par de drogas prescripto para el trata-
miento del trastorno bipolar. La similitud seméantica surge de la utilizacién del corpus
TASA. La linea, producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajus-
ta a los datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor

asociado.

Para el tratamiento del trastorno bipolar las drogas a comparar son relativamente
pocas (solo 5 pares). Esto lleva a que los resultados obtenidos al comparar sus similitu-
des semantica y de estructura (fig.3.29a), y de seméntica y afinidad (fig.3.29b) no sean

significativos.

Dado que las drogas prescriptas para el tratamiento del trastorno bipolar son todas
antipsicéticas, resulta superfluo mostrar las comparaciones de similitudes aqui. Dichas
figuras, junto a la comparacion entre las similitudes estructural y de afinidad, se encuentran
en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.20 y 4.19, respectivamente).

Por la misma razén no se incluye el grafo con el andlisis de modularidad.

3.4.2.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento del trastorno bipolar, utilizando la similitud seméantica
obtenida a partir de aplicar la técnica de LSA en el corpus sobre resenas de farmacos

(sec.2.2.1.2).
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Fig. 3.30: Comparacion de similitudes para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del
trastorno bipolar. La similitud seméantica surge del andlisis mediante la técnica LSA.
La linea, producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los
datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Elresultado de TASA se repite aqui: tanto la comparacién entre las similitudes seméanti-
ca y estructural (fig.3.30a), y entre las similitudes semdantica y de afinidad (fig.3.30b)
resultan no significativas.

La comparacién entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud estructural, y de afinidad para las drogas prescriptas para trastorno bipolar
analizadas mediante LSA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.21 y 4.22,
respectivamente).

3.4.3. Depresion

Esta seccion comprende los resultados de la comparacién de los pares de drogas pres-
criptas para el tratamiento de la depresion.

La depresién es una de las condiciones mas preponderantes en nuestro conjunto de
datos, acumulando el 35 % de los reportes (tabla 4.4), y siendo tratada con un total de 27
drogas distintas (de las 33 analizadas). Por esta razén, es esperable que los resultados de
analizar inicamente esta condicién sean parecidos a los del caso inicial, en el que se ana-
lizaron todas las drogas juntas (sec.3.2), e incluso a los antidepresivos entre si (sec.3.3.2).

3.4.3.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdantica (con corpus

TASA)

En esta secciéon se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento de la depresién, utilizando la similitud seméantica obtenida
a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.31: Comparacién de similitudes para todo par de drogas prescripto para el tratamiento de
la depresién. La similitud seméantica surge de la utilizaciéon del corpus TASA. La linea,
producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se
incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Tal como mencionamos previamente, para el andlisis por LSA de las drogas prescriptas
para la depresion se repiten resultados pasados, donde la comparacién entre las similitudes
seméantica y estructural (fig. 3.31a) devuelve un resultado no significativo, mientras que en
la comparacién entre las similitudes seméntica y de afinidad (fig. 3.31b), es significativo y
muestra una correlacion positiva entre ambas medidas.
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Fig. 3.32: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescriptas para el tratamiento de
la depresién. La similitud semantica surge de la utilizacion del corpus TASA.



Estructura

(a) Comparacién entre similitudes semantica y estructural (b) Comparacién entre similitudes semantica y de afinidad

3.4. Comparacion de drogas prescriptas para una misma condicién 43

En las comparaciones de similitud seméntica (fig.3.32a) se ve la distincién entre las
drogas antidepresivas (el grupo de SSRI'®/SNRI'®), por lo menos) y las antipsicéticas,
presentando tanto amitriptilina como trazodona, al igual que en ocasiones pasadas, un
comportamiento anémalo. Como en la comparacién de similitud seméantica entre todos los
pares de drogas (fig.3.9a), la seméntica de las drogas antidepresivas presenta una consis-
tencia interna mayor (tonos rojos) que en el grupo de las antipsicdticas (tonos azules).

Para la comparacion de las similitudes de afinidad (fig.3.32b), la diferenciacién es
mayor (tal como sucedié en 3.9c), con las excepciones (una vez mds) de trazodona,
mirtazapina, y amitriptilina), mds parecidas a los antipsicdticos.

La comparacion entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud estructural para las drogas prescriptas para depresién analizadas mediante TASA
se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.23 y 4.24, respectivamente).

3.4.3.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA

entrenado sobre corpus propio)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas
prescriptas para el tratamiento de la depresion, utilizando la similitud seméntica obtenida
a partir de aplicar la técnica de LSA en el corpus sobre resenias de farmacos (sec.2.2.1.2).
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Fig. 3.33: Comparacién de similitudes para todo par de drogas prescriptas para el tratamiento de
la depresién. La similitud semantica surge del andlisis mediante la técnica LSA. La linea,
producto de una regresion lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se
incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

La comparacion entre las similitudes semantica y estructural de los pares de drogas
prescriptas para depresién (fig. 3.33a), no presenta ninguna correlacién significativa.

Cinéndose a la comparacién de similitudes semantica y de afinidad (fig.3.33b), hay una
marcada correlaciéon positiva, mejor que en casos anteriores.

15 Fluoxetina, paroxetina, sertralina y escitalopram
16 Duloxetina, venlafaxina y desvenlafaxina
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Fig. 3.34: Comparacion de similitud seméantica para todo par de drogas prescriptas para el tra-
tamiento de la depresion. La similitud seméntica surge del andalisis mediante la técnica

LSA.

En la comparacién de similitud seméantica (fig.3.34), hay en particular consistencia
semdntica interna entre los antidepresivos (mds marcada en los SSRI!” y SNRI'®), y un
poco menor entre los antipsicéticos (donde ademds, olanzapina y aripiprazole son tam-
bién parecidos semanticamente a la mayoria de los antidepresivos, aunque son mas pa-
recidos entre si). Trazodona no resulta agrupable, teniendo correlacién unicamente con
quetiapina y mirtazapina (que presenta correlacién alta tanto con antipsicéticos como
con los antidepresivos SSRI).

La comparacion entre similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud estructural y de afinidad para las drogas prescriptas para depresion analizadas
mediante LSA se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.25 y 4.26, respectiva-
mente).
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Fig. 3.35: Grafo subyacente a la matriz de similitud seméantica para todo par de drogas prescriptas
para depresién Se conservé el 27 % de los ejes con mayor peso.

17 Fluoxetina, paroxetina, sertralina, y escitalopram
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En este caso, el andlisis de modularidad sobre el grafo correspondiente a las simili-
tudes semdanticas entre todo par de drogas prescriptas para la depresion devuelve siete
comunidades. Cuatro de las drogas aparecen como tUnicas integrantes de su comunidad:
los antidepresivos trazodona (SARI), mirtazapina (TeCA) y vortioxetina (SMS), co-
rrectamente, y quetiapina de manera incorrecta, ya que es un antipsicético al igual que
aripiprazol y olanzapina. Por otro lado, los SSRI (en verde oscuro) estdn bien agrupa-
dos, y los SNRI (en verde claro) aparecen una vez mas acompanados por el bupropion
(NDRI).

3.4.4. Esquizofrenia

Esta seccion comprende los resultados de la comparacion de los pares de drogas pres-
criptas para el tratamiento de la esquizofrenia.

3.4.4.1. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdantica (con corpus
TASA)

En esta seccién se muestran los resultados de comparar todos los pares de drogas pres-
criptas para el tratamiento de la esquizofrenia, utilizando la similitud semantica obtenida
a partir del corpus TASA (sec.2.2.1.1).
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Fig. 3.36: Comparacion de similitudes para todo par de drogas prescriptas para el tratamiento de la
esquizofrenia. La similitud semdntica surge de la utilizacién del corpus TASA. La linea,
producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a los datos. Se
incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Para el grupo de las drogas recetadas para el tratamiento de la esquizofrenia, la compa-
racién de las similitudes seméntica y estructural (fig. 3.36a) arroja un resultado significa-
tivo, siendo la correlacién positiva. La comparacién entre semantica y afinidad (fig.3.36b),
no obstante, se muestra no significativa (aunque con una tendencia hacia una correlacién
positiva).
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Dado que las drogas prescriptas para el tratamiento de la esquizofrenia son todos
antipsicéticos, resulta superfluo mostrar las comparaciones de similitudes aqui. Dichas
figuras, junto a la comparacion entre las similitudes estructural y de afinidad, se encuentran
en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.28 y 4.27, respectivamente).

3.4.4.2. Comparacién de similitudes estructural, de afinidad y semdntica (con LSA
entrenado sobre corpus propio)

En este caso no fue posible realizar la comparaciéon mediante la técnica LSA aplicada
al corpus de resenas sobre farmacos, debido a que el tratamiento de los datos (removiendo
outliers, por ejemplo) dejaba una cantidad de drogas insuficientes para la comparacién (3
0 menos).

3.4.5. Refinacion de la comparacion

Se opté refinar una vez més el conjunto de datos utilizado para el analisis. En esta
ocasion, se partié de la idea de que las condiciones por las que se esta realizando el
andlisis presentan una dimensién cognitiva fuerte, pudiendo ser esto lo que modifica (y
agrega variabilidad) a la semdntica reportada por los pacientes. Se decidié partir de un
conjunto de condiciones que no puedan, en teoria, afectar cognitivamente a los pacientes
que escribieron las resenas.
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3.5. Subconjunto de condiciones

En esta seccion se muestran los resultados de la comparacion entre todos los pares de
drogas prescriptas para condiciones que no afectan de manera directa la cognicion de los
pacientes (condiciones no cognitivas).

Algunas de las condiciones no cognitivas que forman parte de esta tultima comparacién
son pérdida de peso (tratada con bupropion), migranas (amitriptilina, nortriptilina,
venlafaxina), trastornos del ritmo circadiano (amitriptilina, doxepina, mirtazapina,
quetiapina, trazodona), abuso de sustancias (bupropion), entre otras.

3.5.1. Comparacion de similitudes estructural, de afinidad y semantica
(con corpus TASA)
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Fig. 3.37: Comparacion de similitudes para todo par de drogas prescripto para el tratamiento
de un subconjunto de condiciones. La similitud seméantica surge de la utilizacién del
corpus TASA. La linea, producto de una regresion lineal, representa la recta que mejor
se ajusta a los datos. Se incluyen el coeficiente de correlacién lineal de Pearson y su
p-valor asociado.

El andlisis mediante el corpus TASA del conjunto de drogas prescripto para este sub-
conjunto de condiciones brinda los resultados que se pueden ver en la figura anterior
(fig.3.37). Tanto la comparacién entre las similitudes semantica y estructural (fig.3.37a) y
la de las similitudes semantica y de afinidad (fig.3.37b) muestran una correlacién positiva
significativa. Cabe destacar que el resultado positivo en ambas comparaciones mediante el
corpus TASA sélo habia sido obtenido hasta el momento en la comparacion entre drogas
antidepresivas con mas de 1.000 resenas (fig.3.20).

La comparacién entre las similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud, se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.30 y 4.31, respectivamente).
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3.5.1.1.
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Fig. 3.38: Comparacion de similitudes para todo par de drogas prescripto para el tratamiento de
condiciones no cognitivas. La similitud seméntica surge del anélisis mediante la técnica
LSA. La linea, producto de una regresién lineal, representa la recta que mejor se ajusta a
los datos. Se incluyen el coeficiente de correlacion lineal de Pearson y su p-valor asociado.

Para el caso de LSA aplicado al corpus de resenas (figs.3.38a y 3.38b), como sucedié
cada vez que se compararon pocos pares de droga entre si, los resultados no son significa-
tivos.

La comparacion entre las similitudes estructural y de afinidad, y las comparaciones de
similitud, se encuentran en el apéndice (c.4.2.1, sec.4.5, figs. 4.33 y 4.34, respectivamente).




4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El trabajo consistié en la recopilacién y andlisis de datos ptublicamente accesibles:
estructura molecular de drogas antidepresivas y antipsicéticas, afinidad de las mismas
a distintos receptores, y reportes subjetivos de pacientes tratados con las mismas. Estos
datos sirvieron para obtener la similitud entre cada una de esas dimensiones para todos los
pares de drogas. Se analizaron en total cerca de 33 drogas, repartidas (no uniformemente)
en casi 33.000 resenas en total.

Se observé en todos los casos donde se obtuvieron resultados significativos que para las
diversas comparaciones de subconjuntos de drogas existe una correlacién positiva entre la
semantica reportada al utilizar alguna de las drogas analizadas, y la estructura y/o afinidad
de las mismas.

Mas atn, restringiéndose tinicamente a las comparaciones de similitudes seméanticas de
las drogas mediante los mapas de calor y el analisis de comunidades sobre los grafos, se
observé que es posible diferenciar a los grupos de antipsicoticos con los antidepresivos, y
dentro de éstos, a los que pertenecian a distintas clases (SSRI, SNRI, TeCA, TCA, etc.),
con algunas particularidades segun el caso (por ejemplo, el NDRI bupropion siempre
aparecia ligado a los SNRI).

Msés alld de las dificultades encontradas y posibles cuestionamientos al trabajo (sec.
4.1), la tesis pretende servir como punto de partida para incrementar la incursién de he-
rramientas computacionales en el analisis de grandes volimenes de datos que comprendan
la relacién entre drogas antipsicéticas y antidepresivas y sus efectos poblacionales. Dado
que la interaccion de estas drogas con el sistema nervioso es ya de por si muy compleja,
trabajos como el presente brindan una manera asequible de aproximarse al problema.

Podemos conjeturar que, en un futuro, se podran disenar drogas de manera ad-hoc es-
perando obtener efectos especificos basandose en los resultados de andlisis como el presen-
tado en este trabajo. En la medida que la cantidad de pacientes tratados y su conectividad
aumente, la extracciéon de informacion de datos online presentard una manera util para
evaluar los efectos de farmacos una vez lanzados al mercado. Mediante el desarrollo de
técnicas de ingenieria reversa, conjeturamos que sera posible disefiar farmacos de acuerdo
a los efectos subjetivos deseados.

4.1. Dificultades y posibles mejoras

A pesar de los resultados positivos, no son pocas las cuestiones que podrian mejorarse
y que, de hacerlo, podrian dar lugar a estudios méas solidos.

Por un lado, hay que tener en cuenta que los reportes de las drogas fueron obtenidos
a través de informacién disponible piblicamente, lo cual podria generar dudas sobre su
consistencia, y veracidad. La poblaciéon de usuarios que se toma el trabajo de comentar
en un sitio publico qué efectos tuvo o qué sintié al ser tratado con una droga se puede
considerar un subconjunto muy especifico y con un sesgo bastante particular; sin embargo,
es también lo que posibilité el trabajo, ya que realizar un estudio controlado con cuestio-
narios estandarizados en una poblacion de 33.000 sujetos que padezcan alguna condicién
parece inviable como objeto de una Tesis de Licenciatura de Cs. de la Computacion.
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Esta falta de formalidad conduce a trabajar con un conjunto de datos relativamente
sucio, puesto que a la informalidad de los reportes se suma, la poblacién que los escribe, en
algunos casos gente con patologias que podrian causar alguno de los siguientes problemas:

» Escribir mal (aunque la patologia no es condicién necesaria para que eso ocurra).
Esto requiere, como se mostré en el trabajo (sec.2.1.3.2 Preprocesamiento del texto),
de un andlisis minucioso sobre cudles son las palabras mal escritas mas comunes, y
tratar de corregirlas manualmente, haciendo una interpretacién subjetiva adecuada
de las mismas.

» Neologismos. Estd estudiado [19] que la esquizofrenia, por ejemplo, altera el lenguaje
de los individuos que la sufren, llevandolos incluso a producir neologismos. En nuestro
estudio los neologismos son una fuente de ruido, puesto que al aparecer en una frase
se estaria perdiendo significado en la misma ante la imposibilidad de analizar dicha
palabra. No obstante, si varios pacientes producen los mismos neologismos, la técnica
de LSA podria darles un significado por su co-ocurrencia junto a otras palabras; sin
embargo, es poco probable que dos personas inventen exactamente la misma palabra.

= Dosis de los medicamentos. No todos los reportes especificaban de manera estruc-
turada la dosis recetada del medicamento; a veces, la misma era mencionada dentro
del reporte del paciente, quien en muchos casos admitia que modificaba la dosis, au-
mentandola si no sentia efecto alguno o disminuyéndola si los efectos eran demasiado
fuertes. Muy pocas veces se especificaba si tal modificacién fue por indicacién del
médico. Dado que la dosis modifica los efectos de una droga (y, bajo nuestra hipétesis,
también la seméntica), esto es otra fuente considerable de ruido en el anélisis.

= Interaccién entre medicamentos. Al igual que en el inciso anterior, a veces, el paciente
reporta estar tomando otras drogas (del mismo tenor, es decir, otros antipsicéticos u
otros antidepresivos), cuya interaccién se desconoce. Probablemente, otros pacientes
estén bajo la misma situacién pero no incluyan en el reporte qué estdn tomando
otros farmacos.

Otra consideracion tiene que ver con los tipos de drogas que estan utilizando. El anélisis
llevado a cabo fue utilizado en un trabajo previo en el contexto de drogas de uso recreativo
(en particular, psicodélicos serotonérgicos [35]). Hay una distincién entre el reporte que
uno hace al tomar una droga de cardcter recreativo, donde tiene preponderancia el viaje,
que el realizado al consumir un farmaco con el objetivo de tratar una condicién.

El anélisis de experiencias psicodélicas en el trabajo citado permitié extraer compo-
nentes de significado muy claro (percepcion -visual, auditiva, olfativa, etc.-, carga corporal
-estimulacidn, estado de dnimo-, preparacion -para el consumo de la droga-, etc.); al ana-
lizar un farmaco, el significado extraido se relaciona también con la condicion que se esté
tratando, asi como con los posibles efectos secundarios de la medicacion.

Los datos de afinidad de las distintas drogas con los receptores surge de ensayos pu-
blicados en trabajos previos [28]. La replicacién de estos resultados podria brindar valores
mas consistentes y completos de afinidad, y proveer una base mas fuerte sobre la cual
basar este trabajo o similares. Es importante aclarar dos limitaciones de los datos de afi-
nidad. En primer lugar, y tal como fue mencionado en la introduccién, la afinidad no es
necesariamente proporcional con la eficacia de la droga en el receptor. Por lo tanto, la
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afinidad representa una aproximacién al efecto biolégico del farmaco. En segundo lugar, el
presente andlisis no consideré la actividad funcional de la droga en el receptor (agonista,
antagonista, etc).

4.2. Trabajo futuro

Cabe destacar que si bien el andlisis fue exhaustivo no se considera que de ningin
modo esté completo, ya que hay mucho mas para explorar en trabajos futuros.

En lo que respecta a la afinidad, por ejemplo, hay muchos detalles que no se tuvieron
en cuenta y podrian agregar una mayor riqueza al andlisis.

Uno de ellos es el analisis de subconjuntos especificos de receptores, donde se podrian
estudiar las diferencias (o similitudes) del impacto en la seméntica entre distintas drogas
con mayor precisién. En particular, podrian identificarse los subconjuntos de receptores
mas relevantes para la seméantica de sus resenas.

Por otro lado, y tal como se mencioné en la seccién anterior, no se estudi6 (por falta
de datos y tiempo) el efecto especifico de los ligandos sobre los receptores: los ligandos
pueden activar o desactivar al receptor, y esta activacién a su vez puede tanto aumentar
como disminuir la actividad de alguna funcién celular.

Otra clasificacién de los ligandos es en agonistas (los que se unen a un receptor y
provocan una accién especifica en la celula a la cual pertenece; a su vez, se clasifican
en parciales y completos, provocando aquellos una respuesta menor que los dltimos), y
antagonistas (ligandos que también se unen al receptor pero ademds de no activarlos,
impiden que otros agonistas puedan activarlos); esta distincién tampoco fue objeto del
estudio actual.

Existen también moléculas catalogadas como segundos mensajeros. Las mismas son
moléculas intracelulares que al recibir una senial externa (en nuestro caso, los psicofarmacos
-los primeros mensajeros- uniéndose a los receptores de la célula) se encargan de propagar
la senal por el interior de la célula a la que pertenecen, lo que las vuelve determinantes
para la consideracién de los efectos generados por los psicofarmacos. Un anélisis como el
hecho en este trabajo que contemple el efecto de los segundos mensajeros, seria sin dudarlo
mas completo.

En lo que respecta a la estructura de las moléculas, la similitud entre ellas fue calculada
con AtomPair, como se describié previamente (sec.2.1.2 Estructura molecular). Se podrian
repetir los experimentos considerando otras medidas para la similitud entre dos moléculas.

Por el lado de la seméntica, y las herramientas y técnicas utilizadas para calcularla, hay
alternativas a LSA que podrian haber sido usadas, pero no fueron incluidas por razones
de tiempo. Algunas de ellas fueron mencionadas en la introduccién (sec.1.3 Procesamiento
de Lenguaje Natural), como Word2Vec, GloVe, y fastText, pero otras no (por ejemplo,
NMF [15] en lugar de SVD para la reduccién de dimensionalidad del espacio seméntico).

Es posible cuestionar también la utilizacién de la regresién lineal en los graficos de
dispersion. Al estar comparando valores que provienen de pares de drogas, donde éstas
pueden pertenecer a mas de un par, los distintos puntos no serian independientes entre si.
La visualizacién de estos resultados sin esa transgresion es algo a trabajar en el futuro.
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4.2.1. Desde un fingerprint hacia la semantica

En esta seccién se introducira un posible futuro trabajo, utilizando parte de los datos
ya recopilados.

Como se menciond en la seccién 2.1.2 Estructura molecular, existen distintos algoritmos
de fingerprinting para poder codificar la estructura de una molécula en una cadena de bits.
La herramienta RDKit permite obtener el fingerprint de Morgan, que es un caso particular
de huella de conectividad extendida [27].

Por otro lado, es posible mediante la técnica de LSA, ya vista, lograr una caracteriza-
cion de las drogas en el espacio seméantico. Esto es, para cada droga, realizar una reducciéon
de dimensionalidad que permita obtener una representacion de la droga en n componentes
(n = 20 fue lo utilizado en el trabajo), en lugar de la representacién conformada por todas
las palabras utilizadas en las resefias de la droga en cuestién.

Entonces, se tendrian para cada droga su fingerprint y su representaciéon en 20 com-
ponentes. Esta representacion, al ser una caracterizaciéon seméntica de la droga, se puede
utilizar para clasificarla: binarizando' los valores de la droga a lo largo de las 20 compo-
nentes, la droga queda determinada por su presencia o ausencia en cada una. Con estos
datos se podria entrenar un modelo de clasificador binario para cada componente con el
fin de que, al darle una cadena de bits (una droga) como entrada, prediga su clase (si estd
activada 0 no en esa componente).

Una forma de evaluar un modelo de clasificacion binario es mediante la curva AUC-
ROC (Area Under the Curve - Receiver Operating Characteristics). La curva ROC re-
presenta la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos, segin varia
el umbral de clasificacién (el valor a partir del cudl se decide que un caso es positivo, o
negativo). AUC es el area debajo de esa curva, y puede ser interpretada como la probabili-
dad de clasificar un ejemplo aleatorio positivo de modo maés alto que un ejemplo negativo
aleatorio; si el drea es 1.0, las predicciones del modelo son 100 % correctas, mientras que
si es 0.0, las predicciones son 100 % incorrectas.

A partir del modelo entrenado se pueden obtener, ademads, las caracteristicas que el
mismo considera importantes para realizar la clasificacion; en nuestro caso, esto equi-
valdria a bits importantes del fingerprint. Es decir: la activaciéon de una droga en una
componente dada, estaria dada por algunos bits del fingerprint de la molécula. Teniendo
en cuenta que los bits del fingerprint representan en ultima instancia fragmentos de la
molécula, y que las componentes principales representan a la semdantica de la droga (re-
cordemos la seccién 3.1 Componentes SVD de LSA aplicado al corpus y términos asociados
a las mismas), se podria llegar a establecer una relacién entre fragmentos de una molécula
y palabras especificas.

Para demostrar la viabilidad de este experimento, presentamos los siguientes resultados
preliminares.

Las figuras 4.1 y 4.2 muestran los resultados de entrenar un modelo de clasificacién
binario con el fingerprint de las moléculas y algunas de las distintas componentes asociadas
al andlisis semédntico por LSA. No se incluye la primer componente pues todas las moléculas

! Bajo algtn criterio dado, poner un 0 o un 1
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(c) Curva ROC para la componente 4.
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(e) Curva ROC para la componente 6.
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Fig. 4.1: Curvas ROC (parte 1) para la evaluacién de un clasificador binario de tipo RandomFo-
rest con 200 estimadores y 7 folds para cada componente. El clasificador utilizado como
baseline fue entrenado 200 veces para cada componente.
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(a) Curva ROC para la componente 9. (b) Curva ROC para la componente 8.

Fig. 4.2: Curvas ROC (parte 2) para la evaluacién de un clasificador binario de tipo RandomFo-
rest con 200 estimadores y 7 folds para cada componente. El clasificador utilizado como
baseline fue entrenado 200 veces para cada componente.

estdn activadas en ella, imposibilitando el entrenamiento del modelo al no haber dos clases.

Los gréficos representan la evaluacién del modelo mediante la curva AUC - ROC ya
explicada. La linea naranja representa la curva ROC correspondiente al entrenamiento
aleatorio del clasificador binario, que se utiliza como comparacién base?; es decir, se mez-
clan las clases de los ejemplos de entrenamiento, lo cual permite saber qué resultado se
obtendria a través del azar.

Los resultados muestran que las componentes sirven como método de clasificacion de
las moléculas, puesto que el valor del AUC es generalmente elevado y, mas ain, la curva
ROC se encuentra consistentemente por encima de la curva correspondiente a la obtencién
de los resultados al azar en todos los casos menos en uno (la componente 6, fig. 4.1e).

Esta linea de trabajo sera continuada en el futuro inmediato.

2 Baseline
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4.3.

En esta tabla pueden verse los farmacos para los cuales se consiguieron datos sobre su

Farmacos y sus receptores

afinidad con los distintos receptores detallados.

Farmaco

Receptores

Amitriptilina

SHTIA, 5HT1B, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HT6, 5HI7,
ALPHAIA, ALPHA1B, ALPHA2A, ALPHA2B, BETAZ2,
D1, D2, D3, D5, DAT, H1, H2, H3, H4,

M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT, SIGMA

Amoxapina

SHTIA, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HT6, 5bHT7, ALPHAIA,
ALPHA1B, ALPHA2A, ALPHA2B, D1, D2, D3, D4, DAT,
H1, M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT

Aripiprazol

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4,

KOR, M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT

Clorpromagzina

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETAL, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, NET, SERT, SIGMA

Clomipramina

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HT3,
5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A, ALPHA2B,
D1, D2, D3, DAT, H1, H2, M1, M2, M3, M4, M5, NET,
SERT, SIGMA

Clozapina

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHALA, ALPHALB,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA?2, DI,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, NET, SERT

Desipramina

SHTIA, 5HT1B, 5HT2A, 5HT2C, 5HT3, 5HT7, ALPHAIA,
ALPHA2A, BETA2, D1, D2, DAT, H1, M1, M2, M3, M4,
M5, NET, SERT

Desvenlafaxina

D1, D2, D3, DAT, 11, H2, 103, M1, M2, M3, M4,
M5, SERT

Doxepina

SHT1A, 5SHT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HT6, ALPHAIA,
ALPHA1B, ALPHA2A, ALPHA2B, D1, D2, D3, DAT, H1,
H2, H4, M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT, SIGMA

Duloxetina

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 50128, 5HT2C,
5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A,
ALPHA2B, BETA1, BETA2, D1, D2, DAT, DOR,

H1, H2, KOR, M1, M2, MOR, NET, SERT

Escitalopram

SHT1A, 5HT1B, 5HT2A, 5HT2C, ALPHAIA,
ALPHA2A, D1, D3, DAT, H1, M1, SERT
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Farmaco Receptores
5HT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HTS3,
Fluoxetina 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA2B, BETA2, D1, D2, DAT,

H1, H3, M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT, SIGMA

Flufenazina

SOTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, NET, SERT, SIGMA

SHTIA, 5HT2A, 5HT2C, BETA2, D1, D2, DAT, H1, MI,

Fluvoxamina SERT, SIGMA
5HT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
Haloperidol ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,

D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,
M1, M2, M3, M4, M5, MOR, NET, SERT, SIGMA

Imipramina

SHTIA, 5HT2A, 5HT2C, 5bHT3, 5HT6, 5HT7, ALPHAIA,
BETAZ2, D1, D2, D3, DAT, H1, M1, M2, M3, M4,
M5, SERT

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, 5HT2A, 5HT2C, 5HTS3,
5HT5, 5SHT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A,

Loxapina ALPHA2B, ALPHA2C, BETAL, BETA2, D1, D2, D3,
D4, D5, DAT, H1, H2, H3, H4, M1, M2, M3, M4, M5, SERT
SHTI1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 5HT2C, 5HT3,
Mirtazapine | 5HT5, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA2A, ALPHA2B,
ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1, DAT, H1
SHT1A, 5HT2A, 5HT2C, ALPHAIA, BETA2, D1, D2, DAT,
Nefazodona

H1, SERT

Nortriptilina

SHTIA, 5HT1B, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HTS,
ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A, ALPHA2B, D1, D3,
DAT, H1, H2, M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT

Olanzapina

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 50128, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1, D2,
D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT

Paroxetina

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C, 5HT3,
ALPHA1A, BETA2, D1, D2, DAT, H1, M1, M2, M3, M4,
M5, NET, SERT, SIGMA

Quetiapina

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 50128, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT, SIGMA
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Farmaco

Receptores

Risperidona

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHALA, ALPHALB,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT

Sertralina

SHTIA, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C, ALPHALA, ALPHALB,
ALPHA2A, ALPHA2B, BETA2, D1, D2, DAT, HI,
M1, M2, M3, M4, M5, NET, SERT, SIGMA

Tioridazina

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1,
D2, D3, D4, D5, DAT, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4,M5, NET, SERT, SIGMA

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, 5HT2A, 5HT2C, 5HTS,
5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A,

Tiotixeno ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1, D2, D3,
D4, D5, DAT, H1, H2, H3, H4, M1, M2, M3, M4, M5, SERT
SHTIA, SHTIB, 5HTID, 5HTIE, SHT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HTG6, 5SHT7, ALPHA1A, ALPHAIB, ALPHA2A,
Trazodona ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1, D2,

D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR, M1,
M2, M3, M4, M5, MOR, SERT, SIGMA

Venlafaxina

SHT1A, 5HT1B, 5HT1D, 5HTIE, 5HT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HT3, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A,
ALPHA2B, BETA1, BETA2, D1, D2, D3, DAT, DOR,

H1, H2, KOR, M1, M2, M3, M4, M5, MOR, NET, SERT

Ziprasidona

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, bHT2A, 5HT2B, 5HT2C,
5HTS3, 5HT5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B,
ALPHA2A, ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2,

D1, D2, D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,
M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT

Zotepina

SHTIA, 5HT1B, 5HT1D, 5HT1E, bHT2A, 5HT2C, 5HT3,
5HTS5, 5HT6, 5HT7, ALPHA1A, ALPHA1B, ALPHA2A,
ALPHA2B, ALPHA2C, BETA1, BETA2, D1, D2,

D3, D4, D5, DAT, DOR, H1, H2, H3, H4, KOR,

M1, M2, M3, M4, M5, MOR, SERT

Tab. 4.1: Drogas y receptores para los cuales se tienen datos de afinidad
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4.4.

Distribucién de resenas

En las siguientes tablas, la abreviatura “T.” equivale a trastorno/trastornos.

Tipo de droga

# de resenas

Antidepresivo

28655

Antipsicético

4139

Tab. 4.2: Cantidad de resenas por tipo de droga

Farmaco # de resenas Farmaco # de resenas
Amitriptilina 2165 Imipramine | 149
Amoxapina 1 Loxapina 24
Aripiprazol 1650 Mirtazapina | 1244
Bupropion 3682 Nefazodona | 69
Clorpromazina | 76 Nortriptilina | 782
Citalopram 2837 Olanzapina | 594
Clomipramina | 190 Paroxetina 1262
Clozapina 71 Quetiapina 1392
Desipramina 74 Risepridona | 571
Desvenlafaxina | 954 Sertralina 2693
Doxepina 485 Tioridazina | 4
Duloxetina 1595 Tiotixeno 16
Escitalopram 2251 Trazodona 2667
Fluoxetina 1577 Venlafaxina | 2025
Flufenazina 15 Vortioxetina | 887
Fluvoxamina 241 Ziprasidona | 410
Tab. 4.3: Cantidad de resenas por farmaco
Condicién # de resenas Condicién # de resenas
T. de ansiedad 6717 Migranas 726
T. bipolar 2258 T. neurocognitivos 17
Cluster A 36 T. del desarrollo neurolégico | 277
Cluster B 168 Neuropatias 511
T. de conducta 15 T. obsesivo compulsivo 699
Depresién 11701 Espectro de la esquizofrenia | 886
T. disociativos 2 Disfunciones sexuales 81
T. alimenticios 52 T. del ritmo circadiano 2979
T. de eliminacién | 31 T. somaticos 22
Fibromyalgia 970 T. de abuso de sustancias 314
Cambios de vida | 123 Trauma 407
Menopausia 219 Pérdida de peso 1695

Tab. 4.4: Cantidad de resenas por condicién
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4.5. Graficos adicionales
4.5.1. Comparacion entre todos los pares de drogas por criterio de com-
paracion
4.5.1.1. Comparacién de similitudes (corpus TASA)
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con més de 100 resenas. La similitud seméantica surge de la utilizacién del corpus TASA.

0.9

0.6

-03

-0.0

-0.3

0.90

-0.75

-0.60

0.45

0.30



4.5. Gréficos adicionales 65

haloperidol 5
0.90

olanzapine 5

-0.75
aripiprazole

. -0.60
ziprasidone 5
risperidone - 0.45

quetiapine

ar\piprazole.

quetiapine

risperidone -
ziprasidone -
olanzapine 4
haloperidol -

(a) Similitud de afinidad

Fig. 4.5: Comparacién de similitud de afinidad para todo par de drogas antipsicdticas con mas de
100 resenas.

4.5.2.2. Comparacién de similitudes (LSA entrenado sobre corpus propio)
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Fig. 4.6: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas anti-
psicéticas con més de 100 resenas.
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Fig. 4.9: Comparacién de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 100 re-
senas. La similitud seméntica surge de la utilizacién del corpus TASA.
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Fig. 4.11: Comparacién de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con més de 100
resenas. La similitud seméntica surge del andlisis mediante la técnica LSA.
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Fig. 4.12: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 1000

resenas. La similitud semédntica surge de la utilizacién del corpus TASA.

4.5.4.2. Comparacion de similitudes (LSA entrenado sobre corpus propio)
1.0 r=0.33, p=3.81e-01
0.9
n
ke
3 081 -
;§: u
0.7 1 | | ]
n
n
0.6
n
0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
Estructura

Fig. 4.13: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas antide-
presivas con méas de 1000 resenas.
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Fig. 4.14: Comparacion de similitudes para todo par de drogas antidepresivas con mas de 1000
resenas. La similitud semédntica surge del andlisis mediante la técnica LSA.

4.5.5. Comparaciéon de drogas prescriptas para una misma condicién
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Fig. 4.15: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento del trastorno de ansiedad.
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Fig. 4.16: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del

trastorno de ansiedad.
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cripto para el tratamiento del trastorno de ansiedad.
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Fig. 4.18: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del

trastorno de ansiedad.
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4.5.5.2. Trastorno Bipolar
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Fig. 4.19: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento del trastorno bipolar.
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Fig. 4.20: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del
trastorno bipolar. La similitud seméantica surge de la utilizacién del corpus TASA.
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Comparacién de similitudes (LSA entrenado sobre corpus propio)
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Fig. 4.21: Comparacion entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento del trastorno bipolar.
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Fig. 4.22: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescripto para el tratamiento del
trastorno bipolar. La similitud seméantica surge del andlisis mediante la técnica LSA.
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4.5.5.3. Depresién
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Fig. 4.23: Comparacion entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento de la depresién.
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Fig. 4.24: Comparacion de similitud estructural para todo par de drogas prescripto para el trata-
miento de la depresién.
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Fig. 4.25: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento de la depresién.



74 Apéndice

fluoxetine fluoxetine - 0.9
paroxetine 0.90 paroxetine
sertraline sertraline 06
escitalopram _0.75 escitalopram :
duloxetine
venlafaxine L o.c0 r03
desvenlafaxine : desvenlafaxine
mirtazapine mirtazapine ~0.0
trazodone 0.45 trazodone
olanzapine olanzapine § “o03
aripiprazole 0.30 aripiprazole 1 :
quetiapine quetiapine |
v 0 VvV oYV O OO £ [V v 0 VOOV OV OO £ v O
S oc£§5E£E£E£EEEmE S E S oS §5E£EE£E£E50EE S
Q N QO Q X X ¥ o T &9 Q N Q X X & L T s
o © =) ©
L8 e8sE%8ERK% R - -
D2 c Nomm8 o og [<3-] 9 Sc Nmsm8®oOog [~
© S 0 = 35 © © O = 3
SeoSEgg3E w0 S2oE5Egg538 08
% ° c¢¢°y o % ° £ 2¢7°y =
o o 0 v
ﬂ) ()
© ©
(a) Similitud estructural (b) Similitud de afinidad

Fig. 4.26: Comparaciones de similitud para todo par de drogas prescripto para el tratamiento de
la depresion.

4.5.5.4. Esquizofrenia
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Fig. 4.27: Comparacion entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento de la esquizofrenia.
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Fig. 4.28: Comparaciones de similitud semdantica y estructural para todo par de drogas prescripto
para el tratamiento de la esquizofrenia. La similitud semdntica surge de la utilizacién
del corpus TASA.
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Fig. 4.29: Comparacién de similitud de afinidad para todo par de drogas prescripto para el trata-
miento de la esquizofrenia.

4.5.5.5. Subconjunto de condiciones no cognitivas
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Fig. 4.30: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-
cripto para el tratamiento de condiciones no cognitivas.
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Fig. 4.31: Comparaciones de similitud semdantica y estructural para todo par de drogas prescripto
para el tratamiento de condiciones mo cognitivas. La similitud seméntica surge de la

utilizacién del corpus TASA.
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Fig. 4.32: Comparacién de similitud de afinidad para todo par de drogas prescripto para el trata-

miento de condiciones no cognitivas.
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Fig. 4.33: Comparacién entre similitudes estructural y de afinidad para todo par de drogas pres-

cripto para el tratamiento de condiciones no cognitivas.
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Fig. 4.34: Comparaciones de similitudes seméntica y estructural para todo par de drogas prescripto
para el tratamiento de condiciones no cognitivas. La similitud semantica surge del anélisis
mediante la técnica LSA.
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Fig. 4.35: Comparaciones de similitud de afinidad para todo par de drogas prescripto para el tra-

tamiento de condiciones no cognitivas.
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