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CARTAS DE ACEPTACION



RESUMEN

La Organizacién Mundial de la Salud indica que los efectos adversos causados por
medicamentos son de gran relevancia ya que cada persona tiene diversas reacciones
sin importar si la dosis o tratamiento son los correctos y esto puede afectar a su
salud. En el estado del arte se encuentran muy pocas metodologias para detectar
de manera temprana estas reacciones adversas causadas por medicamentos (RAM)
especificamente en el idioma espafiol, ademas las metodologias existentes lo
abordan desde registros médicos dejando de lado una gran fuente de informacién
como lo son los comentarios en redes sociales. Es por lo que en este trabajo se
presenta la creacion de un corpus en espainol con datos de Twitter y Facebook y la
realizacion de experimentos para la evaluacion del corpus con un algoritmo de
aprendizaje maquina SVM y dos modelos de redes neuronales RAM e IAN.
Obteniendo los mejores resultados con un 0.86 de Accuracy con la red neuronal
RAM. Asi mismo se realizo la prueba del concepto mediante un caso de uso con el
medicamento Metformina de la aplicacion web cumpliendo asi los objetivos
planteados. Por Ultimo, se concluye que el desarrollo de un sistema para brindar
informacion sobre los efectos adversos causados por medicamentos es de gran
utilidad para las personas, ademas de aportar una contribucidn de calidad al estado

del arte actual.



INTRODUCCION

El presente documento se estructura de la siguiente manera; en el capitulo 1, se
abordan los conceptos que soportan el desarrollo de esta investigacion. Asi mismo,
se describe la problematica a resolver, que es la deteccion de efectos adversos
mediante el uso de técnicas de PLN. Con el fin de aportar una herramienta de
farmacovigilancia que brinde informacion a las personas sobre los efectos adversos
reportados oficialmente como aquellos que han sido reportados por personas en
comentarios de redes sociales. Asi mismo se presentan los objetivos de esta

investigacion y los alcances y limitaciones a cubrir.

En el capitulo 2, se describen los trabajos relacionados al desarrollo de esta tesis.
Este es un apartado vital para esta investigaciéon ya que las investigaciones
realizadas previamente y vigentes en el estado del arte aportan gran informacion
sobre cuales son los préximos pasos a seguir, que técnicas dan los mejores
resultados y que areas de oportunidad existen respecto a la identificacion de efectos
adversos. Con el andlisis del estado del arte se identificd una carencia en el uso de
datos de redes sociales en espanol para la construccion de corpus de efectos
adversos causados por medicamentos. Asi mismo las técnicas identificadas para la
construccion de un modelo que identifique estos efectos adversos, son SVM y las

redes neuronales RAM e IAN.

En el capitulo 3, se describe el desarrollo de la creacién de un corpus con datos de
redes sociales y el desarrollo del modelo predictivo utilizando la metodologia CRISP-
DM, siguiendo sus seis etapas de desarrollo. Igualmente, se describe el uso de la
metodologia SCRUM para el desarrollo del sistema que implementa la informacion
recolectada con la metodologia CRISP-DM, mediante una arquitectura dividida en
capas con una capa de presentacién que es una aplicacién web y movil, una capa
de dominio con la creacion de APIs REST y finalmente una capa de datos con una
base de datos no SQL.



En el capitulo 4, se realiza el estudio y analisis de resultados, mediante la evaluacion
de las técnicas utilizadas para la creacion del modelo predictivo. Asi mismo se
presenta el caso de estudio del medicamento Metformina, el cual es utilizado para
el tratamiento de la diabetes, mediante el uso de la aplicacién web desarrollada y

las caracteristicas de la misma. Ademas, se presenta la comprobacién de la hipdtesis.

Finalmente, en el capitulo 5, se presentan las conclusiones obtenidas de desarrollo
de esta investigacion, con un resultado positivo al cumplir con los objetivos
planteados. También, se presentan recomendaciones para mejorar no solo el modelo
sino el sistema desarrollado y algunos trabajos a futuro que pueden desprenderse

del desarrollo de esta investigacion.



CAPITULO I GENERALIDADES DEL PROYECTO
1.1 Marco teorico

1.1.1 Procesamiento de Lenguaje Natural

Por Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN, denominado también NLP por sus
siglas en inglés) se entiende como la habilidad de la maquina para procesar la
informacion comunicada, no simplemente las letras o los sonidos del lenguaje
natural (Gelbukh, 2010). PLN utiliza y formula mecanismos para establecer la
comunicacién entre personas y maquinas de manera computacional, cominmente
el lenguaje natural se analiza en distintos niveles los cuales son:

e Analisis morfoldgico, se extraen las raices, rasgos reflexivos y unidades Iéxicas
compuestas de las palabras.

e Analisis sintactico, se analiza la estructura sintactica de una frase de acuerdo
con la gramatica aplicable.

e Analisis semantico, extraccion del significado de una frase.

e Analisis pragmatico, analisis profundo del significado mas alla de la frase.

Entre los mecanismos aplicables al analisis del lenguaje mediante PLN, se utilizan
principalmente técnicas linglisticas formales basas en reglas de estructura aplicadas
a las fases del analisis y técnicas probabilisticas que se basan en conjuntos de textos
de referencia con caracteristicas probabilisticas asociadas a las distintas fases de
analisis (Martin Mateos & Ruiz Reina, 2013).

1.1.2 Analisis de Sentimientos/Mineria de Opiniones

El andlisis de sentimientos, también llamado mineria de opiniones, es el campo de
estudio que analiza las opiniones, los sentimientos, las evaluaciones, las
valoraciones, las actitudes y las emociones de las personas hacia entidades como
productos, servicios, organizaciones, individuos, asuntos, eventos, temas y sus
atributos (Liu, 2012). De esta manera, aplicando diversas técnicas para el analisis
de sentimientos se puede determinar si una opinion, texto o frase tiene una
connotacion positiva o negativa de acuerdo con el contexto.

El analisis de sentimientos brinda multiples beneficios entre los que se encuentran,
el poder obtener la valoracion de opiniones referentes a productos o servicios,
correcciéon de opiniones, mejora de sistemas de recomendacién, conocer la
valoracion politica, poder analizar el mercado financiero, entre muchas otros. Asi
mismo, el analisis de sentimientos ha aumentado en la ultima década debido al
incremento del uso de métodos de aprendizaje automatico y su uso dentro del PLN,



la gran disponibilidad de datos en internet gracias a la Web 2.0 y la creciente
necesidad de las empresas por aprovechar la informacién que generan sus clientes
(Pauli, 2019).

En el andlisis de sentimientos se pueden distinguir tres niveles de profundidad los
cuales son:

e Analisis a nivel de documento, se analiza de manera global un documento
como un todo, clasificandolo como positivo, negativo o neutro, segun se haya
definido en el sistema de clasificacion. Es un nivel superficial ya que la
valoracion solo aplica a una Unica entidad contenida dentro del documento.

e Analisis a nivel de oracién, en este nivel se analizan las oraciones de un
documento o texto y a cada una se le puede aplicar una valoracién especifica.

e Analisis a nivel de aspecto y entidad, es el analisis con mayor profundidad,
en donde una entidad esta formada por distintos elementos y sobre estos
elementos se puede emitir una opinidn y valoracion propia.

1.1.3 Web Scraping

Web Scraping, también conocido como extraccion o recoleccion de la Web, es una
técnica para extraer datos de la Word Wide Web (WWW) y guardarlos en un sistema
0 base de datos para su posterior recuperacion o analisis. Esto se realiza por un
usuario o automaticamente por un bot o rastreador de la web. Debido al hecho de
gue la WWW constantemente genera una enorme cantidad de datos, esta técnica
es eficazmente reconocida para la recoleccion de grandes volimenes de datos
(Zhao, 2017).

El Web Scraping es Util debido a que la mayoria de los datos que aparecen en las
paginas web solamente pueden visualizarse a través de navegadores y no existe la
posibilidad de guardar, copiar o modificar los datos para su uso de manera sencilla,
perdiendo asi datos valiosos para uso personal, investigativo o privado.
Antiguamente, la Unica manera de extraer estos datos era de manera manual, lo
cual implicaba mucho tiempo y esfuerzo por parte de una o mas personas para
recolectar una gran cantidad de datos. Usualmente un Web Scraper, se compone de
dos partes un componente para la navegacion y otro para la extracciéon de datos.

1.1.3.1 Web Crawling

Un Web Crawler, es un programa que se encarga de inspeccionar paginas web de
manera automatizada y metddica utilizando algoritmos recursivos e inspeccionando
los diversos enlaces y vinculos dentro de una pagina web, es por ello por lo que
también se le conoce como spider o “arafia web” ya se navega a través de la red



interna de una pagina web. Durante este proceso de inspeccién el web crawler
descarga las paginas asociadas a las URL (Uniform Resource Locator, Localizador
Uniforme de Recursos) dadas y finaliza su ejecucion una vez ha completado su
recorrido y descargado todas las paginas de la web inspeccionada o bien ha llegado
a su limite de frontera definido.

Los Web Crawler sirven para distintos fines, entre los cuales se encuentra la
aplicacion en motores de busqueda, indexadores de paginas web, creacion de
indices de consultas, encontrar paginas web de acuerdo con un contenido especifico,
sistemas que reunen corpus de paginas web, asi como su aplicacion para la mineria
de datos. Dado a la gran cantidad de datos existentes en las paginas web la
aplicacion de Web Crawler para reunir grandes cantidades de datos de manera eficaz
y sencilla se ha tornado cada vez mas importante tanto para investigaciones como
para la toma de decisiones en la industria (Olston & Najork, 2010).

1.1.3.2 Web Information Extraction

Este es un programa que se encarga de extraer la informacion deseada de una
pagina web tomando en cuenta que estas paginas tienen una estructura basada en
HTML y que la informacién puede estar contenida en fags o “etiquetas”. Asi mismo,
se debe identificar un patrén dentro de las paginas con el fin de utilizar selectores
tales como XPath o CSS Selectors para finalmente almacenar la informacion en un
formato definido por el usuario y acorde a sus necesidades (Stenhouse, 2017).

1.1.4 Corpus

Un corpus se puede definir como una coleccién de piezas del lenguaje que son
seleccionadas y ordenadas de acuerdo con un criterio lingtistico explicito con el fin
de ser utilizado como un ejemplo del lenguaje (Torruella & Llisterri, 1999). Asi mismo
el uso de corpus ha demostrado ser eficaz para encontrar la solucién a algunos
problemas tradicionales de la linglistica computacional, la traduccién automatica,
entre otros.

Es importante hacer notar que existen distintos tipos de corpus, esto depende del
grado de especificacion de los criterios de seleccidn para la recopilacion de textos o
de piezas del lenguaje. Entre las distinciones de corpus se encuentran las siguientes:

e Archivo o coleccion, conjunto de textos en soporte informatico, sin relacion
aparente entre los mismos.

e Biblioteca de Textos Electrdnicos, coleccidn de textos en soporte informatico,
guardados en formato estandar siguiendo normas de contenido, pero sin un
criterio riguroso de seleccion.



e Corpus Informatizado, recopilacién de textos seleccionados de acuerdo con
un criterio linglistico, almacenados de manera estandar y de forma
homogénea, destinado al analisis mediante procesos informaticos.

1.1.5 Base de Datos

Una Base de Datos (BD) se define como una representacion de la realidad plasmada
como un modelo que abarca solo una parte de la realidad dependiendo del contexto
(Camps Paré et al., 2005). Asi mismo para poder administrar una BD, es necesario
contar con un Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD), cada SGBD puede ser
utilizado para modelar BD dependiendo el tipo de BD. Por otro lado, todo modelo de
BD proporciona tres tipos de herramientas basicas:

e Estructura de datos, define la construccién de tablas, objetos, componentes,
arboles o entre otros.

e Reglas de integridad, son las restricciones que debe cumplir el SGBD a los
datos.

e Operaciones, son la serie de procesos aplicables a los datos, tales como la
recuperacion de datos dada una sentencia, operaciones de actualizacién y
eliminacion de datos.

1.1.5.1 Relacionales

Modelo creado en 1970 por Codd en el cual se utilizan tablas para representar de
manera légica de los datos y la relacion existente entre los mismos. Los elementos
de los cuales se componen las tablas son las tuplas, las cuales representan a cada
fila de la tabla y de campos o atributos que representan a cada columna de la tabla.
Este modelo es de los mas utilizados presente en Sistemas Gestores de Bases de
Datos (SGBD) como Oracle, MySQL, SQL Server, PostgreSQL, entre otros (Pifieiro
Gbémez, 2014).

1.1.5.2 No Relacionales

Modelo creado para superar las limitaciones de las bases de datos relacionales y a
su vez ofrecer soluciones mas adaptadas a la computacién distribuida o en la nube.
Este modelo tiene caracteristicas como el manejar una mayor cantidad de datos
mayor a los modelos relacionales, no es necesario contar con una estructura previa
para almacenar datos lo cual brinda una mayor flexibilidad, gran escalabilidad y
disefio sencillo y de bajo coste (Alonso-Zarate & Casas Roma, 2021). Usualmente la
manera de almacenar los datos se clasifica en cuatro tipos:

e Bases de datos clave y multivalor.
e Bases de datos orientadas a columnas.



e Bases de datos documentales.
e Bases de datos basadas en grafos.

1.1.6 Efectos Adversos de los Medicamentos

Un efecto adverso causado por medicamentos se puede definir como una reaccion
apreciablemente perjudicial o desagradable resultante de una intervencion
relacionada con el uso de un medicamento. Las reacciones adversas de un
medicamento (RAM) se derivan principalmente de los datos de los ensayos clinicos
y se aumentan mediante la vigilancia posterior a la comercializacién (Lavertu et al.,
2021a).

Entre las RAM se pueden distinguir dos tipos de reacciones una denominada reaccion
Tipo A, las cuales estan relacionadas con las propiedades del medicamento producto
de una reaccion farmacoldgica de acuerdo con una dosis terapéutica habitual; y Tipo
B, que son reacciones no farmacoldgicas del medicamento y por lo tanto
impredecibles. Es por ello por lo que para diagnosticar y prevenir las RAM se deben
tomar en cuenta factores de riesgo tales como antecedentes del paciente, exposicion
recurrente a farmacos o a otros medicamentos, situaciones clinicas especificas, la
edad, entre otros factores (Porto Arceo, 2019).

1.1.6.1 Interaccion Medicamento-Medicamento

La Interaccion Medicamento-Medicamento (DDI) se define como la coadministracion
de dos 0 mas farmacos al mismo tiempo y que puede afectar a la accidn bioldgica
de los farmacos implicados. La interaccion puede afectar gravemente a los perfiles
de eficacia y seguridad de los farmacos. Los principales tipos de DDI incluyen
interacciones farmacocinéticas y farmacodinamicas (Vilar et al., 2018a).

1.1.7 Farmacovigilancia

La farmacovigilancia es un amplio espectro de actividades que se centran en
identificar y prevenir los efectos adversos de los medicamentos, asi como en
comprender los factores de riesgo y las causas de las RAM cuando se producen
(Chapman et al., 2019a). En los Ultimos afios los alcances de la farmacovigilancia
han ido aumento y hoy en dia incluyen los siguientes:

e RAM o eventos adversos

e Errores de medicacion

e Medicamentos falsificados o de calidad inferior
e Falta de efectividad de los medicamentos

e Uso indebido y/o abuso de medicamentos



e Interaccion entre medicamentos

Existen sistemas de farmacovigilancia a nivel mundial dado a que es un tema de
salud publica y es de vital importancia el poder notificar a las personas de los efectos
adversos de un medicamento, esto se logra mediante la recopilacidn sistematica, el
cotejo y el andlisis de notificaciones o reportes de sospechas de RAM con el fin de
gestionar los riesgos (Organizacién Mundial de la Salud, 2019).

1.2 Planteamiento del Problema

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) (1946), la salud se define
como un estado completo de bienestar fisico, mental y social, y no solamente la
ausencia de afecciones o enfermedades. La salud siempre ha sido uno de los temas
mas relevantes a nivel mundial, y esto se incremento debido a la reciente pandemia
causada por el virus SARS-COV-2, en la cual de acuerdo con estadisticas actuales
han muerto mas de 6 millones de personas y cerca de 519 millones se vieron
afectadas de manera moderada a grave (Hale et al., 2021). Asi mismo, existen
multiples factores que atentan en contra de la salud de las personas, uno de estos
factores son las reacciones adversas causadas por medicamentos (RAM), que se
puede definir como una reaccién sensiblemente perjudicial o desagradable
resultante de una intervencion relacionada con el uso de un medicamento (Lavertu
et al., 2021b) y es que alrededor del mundo paises como Estados Unidos, Canada y
Japdn gastan anualmente un aproximado de 500 mil millones, 65 mil millones y 7
mil millones de ddlares respectivamente, todo esto para cubrir los gastos causados
por las RAM.

Existen multiples esfuerzos para mejorar la seguridad de las personas y mitigar los
riesgos causados por las RAM, de esto se encarga la farmacovigilancia, a través de
multiples actividades, utilizando sistemas electrénicos de registro de salud de los
pacientes, asi como sistemas mas avanzados que utilizan algoritmos de aprendizaje
maquina basados en aprendizaje profundo o en redes neuronales convolucionales
(CNN), los cuales suelen requerir de una infraestructura computacional lo
suficientemente poderosa para ser entrenados (Chapman et al., 2019b). Debido a
lo anterior el uso del procesamiento del lenguaje natural (PLN) se ha aprovechado
como una herramienta para desarrollar sistemas rapidos, facilmente entrenables y
que no requieren de un hardware especializado (Chapman et al., 2019b), estos
sistemas se alimentan de datos de las RAM obtenidos de textos de redes sociales
(Twitter, Reddit, Facebook), foros relacionados con la salud y registros electrénicos
de salud (I. S. Alimova & Tutubalina, 2020).



De acuerdo con lo descrito en los parrafos anteriores se pretende realizar un sistema
para evaluar y notificar a las personas las reacciones adversas causadas por
medicamentos con datos obtenidos de medios sociales, bases de datos de
medicamentos y paginas de organizaciones oficiales, tales como, la de la Comision
Federal para la Proteccion contra Riesgos Sanitarios (COFEPRIS), utilizando técnicas
de NLP para el idioma espafiol. De esta manera sera posible disminuir los gastos
causados por las RAM y principalmente tener un impacto positivo en la salud de las
personas que utilicen el sistema, al estar informadas sobre los riesgos de tomar un
medicamento.

1.3 Justificacion

La creacién de herramientas que ayuden a ser mas eficientes los sistemas de
farmacovigilancia con el fin de tener presente las reacciones adversas causadas por
medicamentes especialmente cuando se tratan de enfermedades cronicas tales
como: diabetes mellitus tipo 2, hipertension, entre otras, son de vital importancia,
ya que brindan informacién confiable para las personas que padecen estas
enfermedades. Es por lo que en este trabajo se propone el desarrollo de un sistema
que implemente técnicas de mineria de opiniones, PNL, mineria de datos y Web
Scraping con el fin de obtener comentarios de redes sociales, tales como Twitter y
Facebook, en el idioma espafiol en donde se mencionen efectos adversos causados
por medicamentos para tratar estas enfermedades, realizar la identificacion de las
menciones y poder notificar a los usuarios sobre posibles efectos no reportados
comparandolos contra informacion oficial, asi como la obtencidon de documentos y
alertas sanitarias por parte de la COFEPRIS.

Todo lo anterior da como resultado una herramienta Web y una aplicacién moévil que
permite a los pacientes conocer de manera facil y rapida los posibles efectos
adversos de un medicamento tanto los reportados oficialmente (RAM Tipo A) como
los identificados por medio comentarios reportados por otros pacientes (RAM Tipo
B), sus caracteristicas y contraindicaciones, ademas de poder consultar la nueva
informacién y puedan visualizar el resumen de las alertas sanitarias emitidas por la
COFEPRIS, permitiendo a los pacientes tener una mayor informacion sobre los
medicamentos que toman y evitar asi complicaciones que pueden afectar de manera
negativa a su salud y calidad de vida.



1.4 Hipotesis

La implementacion de un sistema de software basado en técnicas de Procesamiento
de Lenguaje Natural permitira detectar en redes sociales efectos adversos en la salud
causados por el uso de medicamentos.

1.5 Objetivo general

Desarrollar un sistema de software para la deteccidn de efectos adversos en la salud
por el uso de medicamentos a través de técnicas de Procesamiento de Lenguaje
Natural y Big Data.

1.6 Objetivos especificos

Realizar un analisis del estado del arte para identificar herramientas de
software mas utilizadas y las principales técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural y Big Data en el dominio de la salud.

Identificar fuentes de informacidon estructurada y no estructurada para la
obtencion de informacién de medicamentos

Disefar una arquitectura del sistema de farmacovigilancia.

Desarrollar un modulo de extraccion de informacion a través de fuentes de
datos estructuradas y no estructuradas.

Desarrollar un médulo de andlisis de informacidn a través de técnicas de PLN.
Desarrollar e implementar el sistema que integre los médulos desarrollados.
Realizar al menos un caso de estudio como prueba de concepto.

1.7 Alcances y limitaciones

Alcances

El sistema software se desarrollara para el idioma espariol.

El sistema software incluye un modulo de extraccién de comentarios de
medicamentos de la red social Twitter

El sistema software incluye un mddulo que realizara una monitorizacion
constante de alertas sanitarias de medicamentos emitidas en México por la
COFEPRIS a través de su sitio Web oficial.

Como caso de estudio el sistema esta orientado en medicamentos de
enfermedades cronico-degenerativas, especificamente, diabetes e
hipertension, principales causas de muerte en México.



Limitaciones

e Carencia de herramientas de PLN para el idioma espanol.

e Carencia de banco de medicamentos en idioma espanol.

e Los comentarios expresados en medios sociales son dificiles de procesar
debido a que contienen errores de ortografia y son mas dificil de analizar a
través de técnicas de PLN debido a la jerga utilizada.



CAPITULO II ESTADO DEL ARTE

Para comenzar con este capitulo se expone una breve sintesis de los trabajos que
tienen una mayor relevancia sobre el tema de esta tesis y como estos aportan a la
solucion propuesta, asi mismo se muestra el analisis realizado sobre los trabajos
relacionados comparando los aspectos mas relevantes de los mismos, debido a que
esto da paso a las alternativas de solucion y finalmente a la descripcion solucién
propuesta con base al estado del arte actual.

2.1 Trabajos relacionados

A manera de introduccion, es necesario conocer el panorama general de los diversos
trabajos existentes acerca del SA (sentiment analysis, andlisis de sentimientos) tal
como lo presenta Zunic et al., (2020) realizaron un analisis sistematico sobre los
trabajos relacionados a SA especificamente en la salud y bienestar con el fin de
establecer de manera sistematica el conocimiento actual. En su estudio identificaron
86 estudios relevantes siguiendo la siguiente metodologia: 1) Pregunta de
investigacion para definir el alcance; 2) Definicion de un proceso de busqueda; 3)
Inclusidn y exclusion de criterios para definir el alcance; 4) Valoracion critica de los
resultados de las revisiones; 5) Extraccion de informacion relevante de los estudios,
6) Sintesis de los datos y sintesis de las pruebas para respaldar conclusiones de la
revisién. Como resultados obtuvieron que MedHelp es el sitio web mas utilizado para
la extraccion de datos debido que permite a sus usuarios compartir informacion
acerca de experiencias personales y generacion de informacién basada en evidencia
con 298 temas acerca de la salud y el bienestar. Asi mismo dentro de los articulos
revisados encontraron cinco roles principales asociados a las opiniones de las
personas, estos roles son 1) Enfermo, 2) Adicto, 3) Paciente, 4) Cuidadory 5) Victima
de Suicidio, siendo que en 42 de 86 articulos se centran en datos e informacion
generada por enfermos y pacientes. También establecen que los algoritmos de
aprendizaje maquina mas utilizados para SA relacionados al analisis de la salud y el
bienestar son: 1) SVM (suport vector machine, maquina de soporte de vectores), 2)
NB (Naive Bayes classifier, Clasificador Naive-Bayes) y 3) Aprendizaje de arbol de
decisiones (decision tree learning).

Las RAM (Adverse Drug Reactions, Reacciones Adversas a Medicamentos) son un
problema que ha ido creciendo a lo largo de los afios en distintos paises causando
problemas graves de salud e inclusive la muerte en casos severos, es por lo que Liu
et al. (2018) proponen un método para la identificacion de RAM en foros de salud
en linea en Estados Unidos. Este método se enfoca en mineria de datos de pacientes
y las experiencias de estos, primeramente, inician con la obtencion de los datos del



foro de enfermedades cardiacas MedHelp en la cual recolectaron 120,275 entradas
con un total de 998,637 oraciones, agrupadas en 34,065 hilos; posteriormente
realizan un preprocesamiento mapeando los términos usados en las entradas por
términos profesionales con ayuda de la base de datos SIDER, la cual contiene
informacion de los medicamentos y las RAM que causan. Una vez con los datos
preprocesados realizan una asociacion entre los pacientes mencionados en las
entradas y la informacion mencionada en las entradas del foro, después las entradas
son analizadas para verificar si una entrada describe la experiencia de un paciente
0 no, tomando en cuenta el contexto de la oracidon, con esto obtuvieron cuatro
variantes de su método propuesto que son PI (Patient-centered and In-thread
method, Método Centrado en Paciente y en el Hilo) el cual solo contempla
informacion del paciente en un mismo hilo, PA (Patient-centered and Across-thread
method, Método Centrado en el Paciente a través de Hilos) el cual considera
asociaciones entre hilos e informacién del paciente, PIE (PI method with Experience
mining, Método PI con Mineria de Experiencia) identificacién de medicamento y RAM
que fueron experimentados por un paciente en el mismo hilo y PAE (PA method with
Experience mining, Método PA con Mineria de Experiencia) identificacion de
medicamento y RAM que fueron experimentados por un paciente a través de varios
hilos. El mejor método de identificacion de RAM para las entradas evaluadas fue PI
con una medida de F1 de 61.20%.

Vilar et al. (2018) realizaron una revisién sobre las metodologias y métodos de
mineria de datos para detectar DDIs (Drug—drug interactions, Interaccion entre
Medicamento-Medicamento), que es la coadministracion de 2 o mas medicamentos
y que pueden afectar la salud de los pacientes, ademas los autores muestran que
de las DDIs son responsables de causar aproximadamente el 30% de las RAM. Ellos
dividieron los articulos en 3 enfoques que son: Farmacovigilancia, Literatura
Cientifica y Medios Sociales. Centrandose en el enfoque de medios social, los autores
analizaron 13 articulos de los cuales 5 se centran en estudios sobre la plataforma
Twitter con una gran cantidad de volumen de tweets de aproximadamente 90 mil,
estos estudios tuvieron resultados satisfactorios en extraer nombres de
medicamentos, sustancias y DDIs. Asi mismo otro estudio se centraba en Instagram
fue un estudio realizado a lo largo de 5 afios y recolectaron mas de 5 millones de
entradas relacionadas a medicamentos para tratar la depresién de mas de 6 mil
usuarios aportando asi informaciéon de calidad a la farmacovigilancia, finalmente
otros estudios se centraron en paginas web y foros tales como MedHelp. Por otra
parte, los autores establecen que, si bien los trabajos existentes realizan aportes
significativos, existen retos para aplicar mineria de datos a la identificacién de DDIs
como lo son la falta de estandarizacion en nombres de medicamentos, la



disponibilidad de informacion ciertos medicamentos y el mismo uso del lenguaje
natural por parte de las personas en medios sociales.

GraBer et al. (2018) examinaron las opiniones de usuarios en el campo farmacéutico
relacionado con la efectividad y efectos adversos de los medicamentos ya que el
analisis de opiniones puede brindar puntos de vista valiosos y mejorar el monitoreo
de la salud publica. Los autores recopilaron los datos de 2 paginas web Drugs.com
y Druglib.com, paginas centradas en brindar informacion y proveer opiniones de
medicamentos tanto de profesionales de la salud como personas comunes, utilizaron
técnicas de Web Scraping con la libreria Beutiful Soup del lenguaje de programacion
Python obteniendo el texto dentro de las etiquetas HTML y generaron 2 bases de
datos la primera con 215063 opiniones obtenidas de Drugs.com y 3551 obtenidas
de Druglib.com, y la segunda de nombre de medicamentos, 6345 obtenidos de
Drugs.com y 541 obtenidos de Druglib.com. Para realizar la clasificacién los autores
proponen un método de regresion logistica para clasificar los efectos adversos de
los datos recopilados en la cual utilizaron los datos obtenidos de Druglib.com para
el entrenamiento del modelo y como prueba del modelo utilizaron los datos de
Drugs.com obteniendo una precision del 49.75%, los autores concluyen que este
resultado es debido a que los datos de entrenamiento no fueron suficientes para
discriminar correctamente los datos de Drugs.com y en futuros trabajos proponen
aumentar la cantidad de datos de entramiento.

Sarker et al. (2018) realizaron un sistema con el objetivo de evaluar los métodos de
procesamiento automatico de textos para la clasificacion y normalizacion de
contenidos relacionados a la salud en medios sociales, este sistema fue presentado
en el congreso SMM4H (Social Media Mining for Health, Mineria de medios sociales
para la salud) en su edicién de 2017. Los autores trabajaron entrenaron a su sistema
con 15,717 tweets para la clasificacion de RAM, 10,260 para identificar si realmente
hubo un consumo del medicamento dividiéndolo en 3 clases (ingesta definida,
posible ingesta y no ingesta) y 6,650 para la normalizacion de frases referentes a
RAM. Asi mismo, los autores evaluaron distintos métodos de clasificacion divididos
en 5 categorias: CNN, SVM, RNN, regresion logistica y pilas de conjuntos; para la
evaluaciéon de la clasificacion de RAM utilizaron 9,961 tweets obteniendo que el
mejor método es un enfoque basado en SVM obteniendo un valor de F1 de 0.435,
para la identificacion del consumo de medicamentos el mejor método es un enfoque
basado en una CNN que obtuvo un valor de F1 de 0.693, finalmente para la
normalizacion de RAM se evaluaron 2,500 tweets con lo cual el método que se
desempefid mejor fue un enfoque basado en una RNN obteniendo una precision del
88.7%, con lo cual los autores concluyen que los enfoques basados en SVM y redes



neuronales tienen un buen desempefio en estas tareas, sin embargo la clasificacién
de textos con lenguaje comun sigue siendo una tarea retadora, dados los resultados
de la clasificacién de RAM.

Gupta et al. (2018) abordan el problema de la dependencia de datos etiquetados
para la clasificacién o extraccion de datos, especificamente para la identificacion de
RAM, asi mismo mencionan que el uso de redes neuronales profundas (Deep neural
networks) suele presentar un costo computacional bastante alto debido al nimero
de parametros que deben ser ingresados y que dependen de datos etiquetados para
su funcionamiento, sin embargo estos datos no siempre estan disponibles, por lo
cual los autores proponen un método semisupervisado basado en una RNN
(Recurrent Neuronal Network, Red Neuronal Recurrente) para la extraccion de RAM.
Para la fase no supervisada utilizaron la RNN empleando una bolsa de palabras de
medicamentos para tratar de predecir las menciones a medicamentos vy
reemplazarlos con un token denominado <DRUG> en textos de tweets,
posteriormente para la fase supervisada reentrenaron la misma RNN utilizando un
corpus de 645 tweets etiquetados y normalizados recuperados con la libreria de
Python tweepy, de los cuales utilizaron 470 para el entrenamiento y 170 para la
evaluacion, obteniendo un valor de F de 74.4% para esta evaluacién y extraccion
de RAM, ademas realizaron experimentos con corpus obtenidos de Google News'y
documentos médicos, obteniendo un valor de F de 73.6% y 67.3% respectivamente,
con estos resultados los autores concluyen que la estructura y semantica del
lenguaje es lo mas importante en las tareas de extraccion de informacién aun cuando
todos los corpus son del mismo dominio.

Suarez-Paniagua & Segura-Bedmar (2018) proponen un modelo basado en una CNN
con el fin de extraer y clasificar DDIs evaluando distintas capas aplicables a la red
neuronal de su modelo propuesto. Utilizan un corpus compuesto por datos anotados
manualmente que contiene el nombre de 18,502 medicamentos y 5028 DDIs,
extraidos de 1025 documentos médicos, asi mismo los autores aplicaron un
preprocesamiento convirtiendo todo el texto a mindsculas, removiendo caracteres
especiales, remplazando nimeros por el token NUM y finalmente remplazando el
nombre de los medicamentos con los token drugh, estas oraciones normalizadas
fueron convertidas en una matriz para ser la entrada del modelo propuesto
ocupando 19,233 relaciones de DDIs y 4018 para la validacion del modelo. Los
autores realizaron 3 experimentos con capas diferentes para la CNN, estas capas
fueron las siguientes: Maxima Agrupacion, Agrupacion Promedio y Agrupacion
Atenta, de las cuales la que mejores resultados obtuvo fue la capa de Maxima
Agrupacion al obtener un valor de F de 64.56% al evaluar el modelo. Asi mismo los



autores mencionan que el combinar capas no presenta ninguna mejora en la
clasificacion demostrando que es mejor utilizar una capa de Maxima Agrupacién para
obtener los mejores resultados.

Identificar reacciones adversas causadas por medicamentos es una tarea muy
importante y retadora debido que comunmente estas reacciones no son reportadas
formalmente, tal como lo menciona Chapman et al. (2019), es por lo que estos
autores desarrollaron un sistema basado en NLP con el fin de identificar menciones
de sintomas y medicamentos en notas clinicas y su relacién entre una mencion y un
RAM. Los autores utilizaron un conjunto de datos de notas clinicas provisto por la
Facultad de Medicina de la Universidad de Massachusetts, la cual esta clasificada
manualmente en las siguientes categorias: Medicamento, Indicacién, RAM, Otras
Sefales, Frecuencia del Medicamento, Dosis, Duracion del Medicamento, Via de
Administracion y Severidad, ademas de incluir las relaciones entre Medicamento-
Atributos, Medicamento-RAM, Medicamento-Indicacion y Sintoma-Severidad. Para
desarrollar la primera parte del sistema la cual se encarga de clasificar los datos en
las clases mencionadas anteriormente los autores propusieron el uso de un algoritmo
de aprendizaje maquina CRF ( Conditional random field, Campo aleatorio condicional)
debido a que es mas rapido y menos demandante computacionalmente que un
algoritmo de aprendizaje profundo; este algoritmo fue entrenado con distintos
conjuntos de datos el primero con 100,000 notas clinicas de dominio publico para
realizar pruebas y encontrar la mejor combinacidon de parametros, posteriormente
se entrend el algoritmo pero solo con 876 de los datos proporcionados por la
universidad de Massachusetts, este algoritmo se evalué con 213 notas clinicas
obteniendo un valor de F de 80.9% para la clasificacion. La segunda parte del
sistema se encarga de identificar las relaciones existentes en las notas, para ello los
autores utilizaron un modelo del algoritmo de bosque aleatorio (random forest) para
evaluar este método utilizaron las 213 de la primera parte del sistema obteniendo
un valor de F 88.1% en promedio para todas las relaciones existentes. Para la
integracidn del sistema con ambos algoritmos en el estudio presentan un valor de F
de 61.2% en lo cual los autores mencionan que se obtuvo un porcentaje menor de
F debido a que los componentes no estaban correctamente ajustados para funcionar
en conjunto.

En la investigacion presentada por Wang et al. (2019) presentan un método para
detectar potenciales RAM de manera automatica mediante el uso de una red
neuronal profunda. Los autores utilizaron datos de SIDER el cual es un repositorio
de informacion de medicamentos, tomaron datos de los afios 2009 y 2012,
obteniendo 978 nombres de medicamentos y 1325 efectos adversos relacionados a



estos, ademas extrajeron descriptores quimicos y propiedades bioldgicas que
serviran para brindar mas informacion al modelo desarrollado. Como primera parte
del entrenamiento de la red neuronal profunda utilizaron 2.3 millones de articulos
biomédicos con el fin de crear un vector denominado D2V para que el modelo
pudiera entender las caracteristicas semanticas de medicamentos de los cuales solo
obtuvieron datos para 764 medicamentos. El modelo desarrollado utilizd como
entrada el vector D2V y se compard frente a 2 métodos habituales de aprendizaje
profundo que son un clasificador lineal de vectores de soporte y un clasificador
Gaussiano Naive-Bayes, este experimento se realizd tratando de predecir RAM e
identificando RAM, obteniendo para el método propuesto un promedio de precision
para la prediccion de RAM de 72.1%, asi como para la identificacion un 38.2% vy la
combinacion de ambos un 52.3%, desempefiandose mejor que los métodos
habituales siendo que el clasificador lineal obtuvo un 17% en prediccién de RAM,
2.5% en la identificacion y de manera general un 19.5% de precisidon, mientras que
el clasificador Naive-Bayes obtuvo un 34% en la prediccion de AD, un 6% en la
identificacion y de manera general un 9% de precision. Los autores mencionan que
el motivo principal por el cual la capacidad de identificacién del modelo no es tan
alta es porque usualmente los RAM no son reportados formalmente en los datos lo
cual hace de esta tarea algo especialmente retador, sin embargo, el modelo
demuestra gran capacidad de prediccién de RAM incluso para nuevos medicamentos
lo cual vuelve al modelo desarrollado una gran herramienta para la identificacion
temprana de RAM.

Alimova & Tutubalina (2020) presentan un analisis de efectividad sobre los modelos
de redes neuronales mas utilizados para la clasificacion de RAM contrastados con
uno de los mejores modelos existentes basado en una SVM. Las autoras han
encontrado que la mayoria de los métodos solo se prueban con un conjunto de
datos, es por lo que ellas proponen 4 corpus diferentes para realizar los
experimentos, los cuales se describen a continuacion, 1) CADEC, corpus compuesto
de comentarios etiquetados en medicamento, efecto adverso, enfermedad, sintoma
y otro, obtenidos de usuarios del foro askapatient.com; 2) Twitter, consiste en
tweets relacionados a la salud donde las entidades reaccién adversa y enfermedad
se encuentran marcadas; 3) MADE, compuesto registros médicos de pacientes con
cancer y 4) Twimed, compuesto de tweets y articulos obtenidos de PudMed, con
anotaciones de enfermedad, sintoma y medicamento. Las arquitecturas de redes
neuronales utilizadas en la comparacion fueron las siguientes, 1) LSTM, es un tipo
de RNN que utiliza como entrada un vector de palabras el cual es pasado a la
siguiente capa y guarda el resultado en estados ocultos, los cuales después de leer
toda la oracion palabra por palabra son enviados a la capa de clasificacion con una



funcion conocida como softmax regresando el RAM etiquetado; 2) TD-LSTM, esta
arquitectura es una extension de la anterior tomando en cuenta el contexto tanto
del lado izquierdo como derecho de la oracién concatenando los resultados de los
estados para generar un resultado; 3) IAN, modelo atencidn interactiva que utiliza
capas LSTM para producir vectores que calculan la atencién del vector de palabras
los cuales posteriormente se concatenan y se utiliza una capa softmax para producir
el resultado; 4) RAM, el modelo procesa el contexto utilizando capas bidireccionales
de LSTM produciendo vectores de informacion y guardandolos en memoria, después
se identifica la entidad a ser clasificada, utilizando una capa bidireccional LSTM
produciendo vectores con estados ocultos y la tercera aplica mecanismos de
atencion a los vectores 1y 2 para posteriormente concatenar los resultados y aplicar
una capa softmax y 5) MemNet, modelo compuesto por un médulo de memoria que
guarda el contexto de la oracién y una capa de atencion en la cual se generan
vectores que se van sumando y pasan a la siguiente capa hasta producir una salida.
Finalmente, para la clasificacién de RAM el mejor modelo fue IAN ya que obtuvo los
mejores resultados en términos del valor de F en 3 de 4 corpus (81.5% para corpus
1, 78.6% para corpus 3 y 84.65% para corpus 4), mientras que el modelo RAM se
desempenid mejor en el corpus 2 de Twitter obteniendo un valor de F de 83.4%,
concluyendo asi que los modelos basados en RNN son igual de eficaces que un
modelo basado en el método SVM e incluso desempefiandose mejor las RNN que
tienen memoria adicional y médulos de atencion.

Edo-Osagie et al. (2020) realizaron una revision sobre el impacto actual de Twitter
como instrumento para los estudios de la salud publica y para identificar los
principales campos en los que se desarrollan estos estudios. Los autores analizaron
92 articulos en idioma inglés de un periodo entre 2009 a 2019 los cuales cumplian
con sus criterios de inclusidn, en estos encontraron lo siguiente: 82 articulos se
centran en problemas de salud de los cuales el tema mas comuln son las
enfermedades, seguido de abuso de medicamentos y efectos adversos causados por
medicamentos, entre temas menos investigados se encuentran la farmacovigilancia,
seguimiento de enfermedades y prevencion. Asi mismo las técnicas mas utilizadas
incluyen métodos de aprendizaje supervisado tales como SVM o regresién logistica
con 70 articulos, por otra parte el aprendizaje no supervisado y semisupervisado se
utiliza en 18 y 4 estudios, respectivamente, y el aprendizaje profundo se utiliza en
16 articulos, los autores mencionan que el motivo por el cual el método SVM es tan
utilizado es por su popularidad y su robustes ante problemas de clasificacion de
texto, sin embargo recalcan que a partir del afno 2018, lo métodos basados en
aprendizaje profundo como redes neuronales se han hecho mas populares y marcan
una tendencia dominante para el andlisis de datos obtenidos de Twitter. Para la



deteccidon de RAM los autores comprobaron que el 40% de los estudios abordan esta
problematica, siendo que las investigaciones son bastante recientes la mayoria
presentandose desde el 2016, ademas en estos estudios la técnica para la
identificacion de RAM mas comun es el aprendizaje supervisado utilizando un
método basado en SVM. Como conclusidn los autores sefialan que la aplicacion de
datos de Twitter enfocado en la salud publica aun tiene retos interesantes no
cubiertos a pesar de los avances significativos que se han realizado en los ultimos
anos, asi mismo este analisis ayuda a identificar huecos que falta cubrir en el estado
del arte permitiendo a los investigadores enfocar sus estudios de manera especifica
a los problemas existentes, finalmente con este analisis se demuestra que el uso de
Twitter ha dado resultados positivos en distintos dominios como los mencionados
anteriormente.

Las resefas escritas por pacientes acerca de medicamentos son muy importantes
por el contenido que tienen, ya que ofrecen datos médicos sobre el paciente, su
tratamiento y satisfaccion o frustracion por el servicio sanitario, en este sentido Basiri
et al. (2020) proponen 2 modelos basados en la teoria de decisién a tres bandas
para analizar las resefias de medicamentos. Los autores utilizaron un conjunto de
datos de 215,063 resefias de medicamentos obtenidas de Drugs.com vy
categorizadas en positivas, negativas y neutrales, asi mismo aplicaron un
preprocesamiento para obtener las resefias que contenian entre 85 y 180 palabras
que representaban el promedio de tamano de las resenas quedandose con 214,600,
posteriormente separaron cada resefia en una lista de palabras, definieron palabras
clave y separaron el conjunto de datos en datos para entrenamiento y de prueba.
Para el primer modelo propuesto los autores utilizaron una fusion del método de
aprendizaje maquina y método tradicional este modelo es llamado 3W1DT, en este
modelo ambos ejecutan la clasificacion y si el método de aprendizaje maquina
produce un valor de clasificacién de alta confiabilidad de acuerdo con un limite
definido se toma su resultado, en caso contrario se toma el valor método tradicional.
Para el segundo modelo denominado 3W3DT se utilizan 3 métodos de aprendizaje
profundo y un método tradicional, para obtener un resultado del modelo se
comparan los resultados obtenidos por cada método y se da como valido aquel que
tenga el valor maximo de la clasificacion. Los autores demostraron que para 3W1DT
los mejores métodos a utilizar es un clasificador 3CRNN ( 7Aree-way Convolutional
Recurrent Neural Network, Red Neuronal Convolucional Recurrente a 3 Bandas)
combinado con el método Naive-Bayes obteniendo un valor de F de 87%, mientras
que para el modelo 3W3DT lo mejores métodos son GRU (Gated Recurrent Unit,
Unidad Recurrente Cerrada), CNN y 3CRNN combinados con el método Naive-Bayes
obteniendo un valor de F de 87.35%. Como conclusion en el estudio se menciona



que el mejor modelo es 3W3DT al obtener los mejores resultados, ademas de haber
sido comparado contra otros métodos del estado del arte actual como lo son AC-
BILSTM, IWV (Improved Word Vectors, Vectores de Palabras Mejorados), CRNN y
ARC (Attention Neural Network, Red Neuronal de Atencidn) y obteniendo resultados
superiores por hasta un 4%, ademas los autores mencionan que el modelo puede
ser utilizado en otros problemas de clasificacion siempre y cuando el entrenamiento
se adapte al problema especifico.

Lavertu et al. (2021) desarrollaron un método semisupervisado para estimar el grado
de gravedad de RAM utilizando incrustaciones de palabras extraidas a partir de redes
sociales. Para la preparacion de los datos utilizaron el diccionario MedDRA para
extraer RAM y sus sindnimos, posteriormente para el modelo de incrustaciones de
palabras los autores lo obtuvieron de RedMed, el cual es un modelo enfocado en
términos médicos preprocesados donde se maximiza la inclusion de RAM extraidos
de la red social Reddit en el cual se incluian 28,113 RAM, ademas se incluyd la
clasificacion de severidad de RAM de acuerdo con el sistema FAERS (Food and Drug
Administration Adverse Event Reporting System, Sistema de notificacion de
acontecimientos adversos de la Administracion de Alimentos) que incluye las clases
de "muerte”, “resultado grave” y “sin resultado”. Los autores construyeron una red
para la estimacion de severidad la cual fue entrenada con el modelo de incrustacién
de palabras utilizando el método de caminos aleatorios, obteniendo los siguientes
resultados de acuerdo con el indice de correlacion de Spearman, un 0.595 para RAM
que tenian correlacién con la clase de “muerte”, un 0.633 para la clase de “resultado
grave” y 0.748 para “sin relacion”. Finalmente, los autores concluyen que el uso de
redes léxicas y propagacion de etiquetas de su modelo propuesto puede utilizarse
para estimar de manera cuantitativa la gravedad de las afecciones médicas, ademas
también mencionan que las reacciones adversas que tienen una mayor correlacion
con la clase “muerte” se da durante el periodo de comercializacién y son
significativamente mayores que las descubiertas durante ensayos clinicos.

Dolores Barrientos et al. (2022) en el capitulo 14 de su libro presentan la dimension
actual sobre como las noticias falsas que se encuentran en las redes sociales afectan
a las personas por consumir medicamentos o productos milagro, los cuales son
recomendados por personas que no tienen experiencia en el ambito de la salud y
que por la necesidad que tienen las personas de encontrar una cura a enfermedades
tales como el COVID-19 los ingieren sin conocer los riesgos a su salud. En su analisis
los autores proponen 3 puntos importantes, el primero acerca de las noticias falsas
de medicamentos de patente, estos son medicamentos aprobados por la COFEPRIS
sin embargo, en redes como Facebook y YouTube se compartieron tratamientos con



medicamentos para enfermedades como el COVID-19, tal es el caso del
medicamento Esteriflu, Esticide, Hidroxicloroquina e Ivermectina, los cuales eran
promocionados con este fin siendo que no habia estudios acerca de la efectividad
de estos medicamentos para tratar COVID-19 desinformando a la poblacion; el
segundo sobre noticias falsas de productos milagro, estos productos aumentaron su
comercializacion después de la pandemia sin embargo, estos no son avalados por la
COFEPRIS y presentan un riesgo para la salud de la poblacion, ademas hacen uso
de las emociones y sentimientos de la poblacion con mensajes publicitarios
altamente persuasivos para su compra y consumo; finalmente el tercer aspecto son
las noticias falsas de remedios caseros, estas suelen compartirse entre familiares y
amigos por grupos de WhatsApp, promoviendo bebidas, nebulizaciones, consumo
de hierbas, etc., provocando en muchas ocasiones que las enfermedades avancen y
los pacientes lleguen en estado grave a los hospitales. Con el analisis realizado los
autores concluyen que gracias a la pandemia se ha puesto en evidencia la facilidad
con la cual las noticias falsas acerca de medicamentos, productos milagro y
tratamientos caseros son compartidos a través de redes sociales y como estas
mismas juegan un rol muy importante debido a la velocidad con la cual se puede
compartir una noticia falsa, por lo cual los autores invitan a la reflexion social y a
como se trata la informacion y asi evitar la infodemia.

Sakhovskiy & Tutubalina (2022) realizaron un modelo basado en BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers, Representaciones de codificadores
bidireccionales a partir de transformadores) para la clasificacion de tweets con el fin
de identificar RAM utilizando un enfoque intuitivo donde mencionan que el texto y
la estructura de los medicamentos son complementarios. En el estudio utilizaron 3
corpus diferentes proporcionados por SMM4H en su edicion de 2020, donde
proporcionaron tweets en inglés (18299), francés (3033) y ruso (20707) anotados
manualmente en la cual se incluia informacion sobre la presencia, ausencia o
mencion especifica de RAM. Para preprocesar el texto de los tweets utilizaron 3
versiones de BERT cada una dependiendo del idioma RoBERTa para los tweets en
inglés, EnNRUDR-BERT para los tweets en ruso y CamemBERT para los tweets en
francés, de los medicamentos obtuvieron datos bioinformaticos y quimicos, ademas
de su ATC (Anatomical Therapeutic Chemical, Quimica Anatomica Terapéutica), y
finalmente sus datos moleculares obtenidos de la libreria Mordred. Finalmente, para
la clasificacion utilizaron una red neuronal conectada completamente incluyendo una
capa oculta, activaciones GeLU y una salida de 0.3%, ademas utilizaron una capa
sigmoidea como activacién de la capa de salida y entropia cruzada binaria como
funcion de perdida. Esta red fue comparada contra 3 modelos una SVM, una CNN y
un clasificador BERT clasico, obteniendo los siguientes resultados: para la



clasificacion de RAM en tweets en francés se obtuvo una mejora en los resultados
del 8.5% en términos de F1 con respecto al estado del arte donde la mejor
combinacién fue BERT-MoIBERT, para los tweets en ruso el mejor modelo fue
igualmente la combinacion de BERT-MoIBERT obteniendo una mejora del 0.3% en
términos de F1 con respecto al estado del arte y por ultimo, para los tweets en inglés
donde el mejor modelo fue el que incluydé RoBERTa y descriptores para la
clasificacion obteniendo un 18% de mejora en términos de F1 con respecto al estado
del arte. Los autores concluyen que utilizar modelos BERT es de gran utilidad, al ser
modelos bien conocidos y dando la posibilidad de mejorar el estado del arte actual,
ademas como trabajos a futuro mencionan la posibilidad de incluir conjuntos de
datos en multiples lenguajes y el aprendizaje para multiples tareas.

2.2 Analisis comparativo de los trabajos relacionados

De acuerdo con la Tabla 1, se presenta la comparacion de los trabajos relacionados
que fueron analizados en el apartado anterior, presentando datos mas relevantes de
los estudios, con el fin de evidenciar las diferencias y similitudes de las
contribuciones existentes, las tecnologias utilizadas y los resultados obtenidos,
contrastarlos asi contra los datos del proyecto desarrollado.



TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO-

Tabla 1 Comparacion entre trabajos existentes y sus principales caracteristicas.

Autor Enfoque / Problematica Tecnologias utilizadas | | Resultados
&
<
Zunic et | Revision sistematica sobre el estado | - No | Identificacion de 86 articulos relevantes
al. (2020) | del arte, técnicas utilizadas y e identificacion de 5 roles desde las
problemas abordados sobre el perspectivas de Enfermo, Adicto,
analisis de sentimientos en el ambito Paciente, Cuidador y Suicida.
de la salud y bienestar.
Liu et al. | Identificacion de efectos adversos de | Base de datos SIDER, | Si | Técnica denominada “Método Centrado
(2018) medicamentos centrado en la | Nicleo de herramientas en Paciente y en el Hilo” con una medida
perspectiva del paciente utilizando | de Standford y Meta- de F1 de 61.20% para la identificacidon de
opiniones del foro de enfermedades | Mapeos del Sistema de RAM.
cardiacas MedHelp. Lenguaje Médico
Unificado (UMLS),
Reconocimiento de
Entidades Nombradas
(NER), Parte del Discurso
(POS)
Vilar et al. | Analizar los trabajos relacionados a | - No | Andlisis de 13 articulos identificando 3
(2018) DDIs, asi mismo se analiza el enfoque roles  Farmacovigilancia, Literatura
Cientifica y Medios Sociales,
establecimiento retos para  NLP,
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de mineria de datos en la literatura
existente y su uso en medios sociales.

biusqueda de medicamentos y medios
sociales.

GraBer et | Examinar opiniones de usuarios sobre | Base de datos obtenidade | Si | Desarrollo de  modelo  utilizando
al. (2018) | el campo farmacéutico acerca de | Drugs.com, aprendizaje aprendizaje maquina y obteniendo una
satisfaccion y efectos adversos de | maquina (regresion logica precision del 49.75%
medicamentos utilizando aprendizaje | mediante unigramas,
magquina y datos de las paginas web | bigramas y trigramas) y
Drugs.com Web Scraping (utilizando
beautiful soup).
Sarker et | Desarrollar métodos de | Twitter API, SVM, CNN, | Si | En el estudio se realizaron pruebas sobre
al. (2018) | procesamiento automatico de texto | RNN, regresién logistica y los 5 métodos desarrollados obteniendo
para la clasificacion y normalizacion | pilas de conjuntos. un valor de F1 de 0.435 para la
de tweets relacionados a la salud. clasificacion de RAM, y los autores
concluyen que la clasificacion de textos
de lenguaje natural sigue siendo una
tarea retadora.
Gupta et |Desarrollo de método para la | Twitter API, Tweepy, RNN | Si | En el estudio obtuvieron un valor de F de
al. (2018) | extraccion de RAM mencionados en | bidireccional, Keras, 74.4% para la extraccion de RAM con

tweets, y disminuir la necesidad de
utilizar datos etiquetados.

word2vec.

tweets, un valor de F de 73.6% para
Google News y un valor de F de 67.3%
para documentos médicos, los autores
concluyen que los mas importante es la
estructura y semantica de los corpus.




Suarez- Extraccion de DDIs mediante el uso | Base de datos DDI-|Si |En el estudio desarrollaron una CNN en
Paniagua | de una red neuronal para obtener el | Medline, herramienta Brat la cual probaron 3 capas distintas, con la
& Segura- | mejor resultado de la extraccion en | rapid, CNN. que se obtuvo un mejor resultado fue la
Bedmar documentos médicos. de Maximo Agrupamiento obteniendo un
(2018) valor de F de 64.56%
Chapman | Identificar RAM no reportados debido | Base de datos de UMASS, | Si | En el estudio se evaluaron 2 partes de un
et al. | a que es una tarea muy importante y | NER, RE, CRF. sistema en la deteccion de RAM se
(2019) que presenta diversos retos. obtuvo un valor de F de 80.9% vy en la
identificacion de relaciones un valor de F
de 88.1%, para el sistema combinado se
obtuvo un valor de F 61.2% donde los
autores indican que el valor disminuyd
debido a una falta de ajuste en el
funcionamiento conjunto de las partes.
Wang et | Identificar RAM no reportados, | Bases de datos SIDER, | Si | Para el modelo propuesto se obtuvo un
al. (2019) | predecir RAM de nuevos | PubChem DrugBank vy 72.1% en la prediccion de RAM, un
medicamentos analizando | MEDLINE, Modelo basado 38.2% para la identificacion y un 52.3%
informacion biomédica, quimica vy | en una DNN, para la combinacion de ambas partes,
bioldgica para mejorar la deteccion de este modelo demuestra una gran
estos. capacidad de prediccion.
Alimova & | Andlisis de efectividad sobre los | Corpus: CADEC, Twitter, | Si | En el estudio se comprobd que el mejor
Tutubalina | modelos  neuronales para la | MADE y Twimed método es IAN al obtener los mejores
(2020) resultados 3 de 4 corpus y el modelo RAM

obtuvo el mejor resultado para el corpus




identificacion de RAM vy validacion
contra modelo SVM.

Redes Neuronales: LSTM,
TD-LSTM, TIAN, RAM.

Algoritmo de aprendizaje
maquina: SVM

de Twitter obteniendo un valor de F de
83.4%

Edo- Revisién sobre el impacto actual de | - No | Analizaron 92 articulos donde el 40% de
Osagie et | Twitter como instrumento para los estos se centran en la problematica de
al. (2020) | estudios de la salud publica e los RAM, asi mismo los autores concluyen
identificar los principales campos en que el uso de Twitter ha dado resultados
los que se desarrollan estos estudios. positivos enfocados en la salud publica
presentando aun retos a pesar del
avance tecnoldgico.
Basiri et | Andlisis de resefas escritas por |Base de datos de|Si |En el estudio se desarrollaron 2 modelos
al. (2020) | pacientes con la finalidad de | Drug.com, CNN, Naive- denominados 3W1DT y 3W3DT
procesarlas y obtener informacion | Bayes, arbol de decision, obteniendo un valor de F de 87% vy
relevante  sobre  opiniones de | GRU, 3CRNN 87.35% para la clasificacion de resefias,
medicamentos. respectivamente. En el estudio se
menciona que estos modelos pueden ser
utilizados para otros contextos con el
entrenamiento adecuado.
Lavertu et | Surge de la necesidad de estimar el | MedDRA, Reddit, | Si | En el estudio obtuvieron la correlacion de
al. (2021) |grado de gravedad de RAM |incrustacion de palabras, Spearman entre RAM vy las clases
apoyandose de la informacién | caminos aleatorios. “muerte” con 0.633, “resultado grave”

existente en redes sociales.

con 0.748 y “sin resultado” con 0.595,




demostrando que el modelo puede
utilizarse para estimar correctamente la
gravedad de los RAM.

Dolores Analizar los efectos de las noticias | - No | En el estudio se concluye que después de
Barrientos | falsas en redes sociales la pandemia se acentud la facilidad de
et al. | principalmente relacionadas con el transmitir noticias falsas a través de
(2022) uso de farmacos y productos milagro redes sociales, ademas de que esto
y su efecto en la salud de las puede dafar a la salud de las personas
personas. por consumir medicamentos o productos
milagro no avalados por entes como la

COFEPRIS.
Sakhovski | Clasificacion de tweets como fuentes | Clasificadores unimodales | Si | Se puede observar una mejora del estado
y & | de RAM incluyendo la relacion con los | BERT (RoBERTa, del arte actual en términos de F1 en tres
Tutubalina | medicamentos y su estructura | MoOIBERT, ChemBERTa), corpus en diferentes idiomas, para
(2022) molecular. SVM, CNN, Drugbank tweets en francés un 8.5%, para tweets

en ruso una mejora del 0.3% y para los
tweets en inglés un 18%.




TECNOLOGICO % I Ec
NACIONAL DE MEXICO-

Después de realizar un analisis exhaustivo sobre el estado del arte actual, se
encontrd que la identificacion y clasificacion de RAM es un problema ampliamente
estudiado, asi mismo en 8 de los estudios analizados hacen uso de comentarios en
redes sociales como entrada de datos para la clasificacion de RAM haciendo
importante el andlisis de los comentarios al brindar informacion relevante sobre el
consumo de medicamentos para un conjunto diverso de enfermedades tales como
la diabetes, el cancer, la hipertension o enfermedades comunes como la gripe. Asi
mismo estos articulos utilizan técnicas y modelos de aprendizaje maquina,
aprendizaje supervisado y semisupervisado y aprendizaje profundo siendo estos
ultimos los que han presentado mejores resultados en los estudios mas recientes.

Algunos retos y areas de oportunidad que se identificaron en estos estudios es la
gran cantidad de datos que toma entrenar los modelos para obtener resultados con
un alto grado de precision, otro punto a mejorar es la entrada de datos tal como lo
menciona Gupta et al. (2018) la semantica de los comentarios y registros médicos
es de vital importancia ya que un modelo puede estar ajustado para identificar cierto
significado dependiendo del tipo de textos lo cual puede modificar el grado de
precisidn en la identificacién de RAM. Asi mismo estos modelos suele ajustarse a un
idioma en particular y aunque como lo menciona Basiri et al. (2020) los modelos
pueden reentrenarse para realizar la identificacion de RAM esto no se ha llevado a
cabo en la practica, tal y como se evidencia en Sakhovskiy & Tutubalina (2022)
donde utilizaron tweets en francés y ruso que fueron presentados por primera vez
por SMM4H en el afio 2021.

De acuerdo con lo anterior, se hace evidente la importancia de desarrollar esta
propuesta, teniendo un enfoque en el idioma espanol y asi aportar al desarrollo del
estado del arte, abordar el problema de los RAM en México y aprovechar las
opiniones de los usuarios de redes sociales como fuente de informacion.
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2.3 Alternativas de solucion

2.3.1 Capa de datos

A continuacion, se listan una serie de bases de datos con el fin de contrastar sus caracteristicas y poder elegir la mejor para
la propuesta de solucién.

Bases de datos SQL

Tabla 2 Comparativa de caracteristicas entre principales bases de datos SQL en la actualidad.

Desde su version 5.0 da la posibilidad de crear vistas
para tablas de gran tamano.

Manejo de transacciones y procedimientos
almacenados.

Implementacion de desencadenantes para automatizar
tareas.

Es una BD de cddigo abierto por lo cual no es
necesario adquirir una licencia.

Nombre Caracteristicas clave Uso Principal
SQL Server e Soporte de transacciones, escalabilidad, estabilidad y | Bases de datos principalmente montadas
seguridad. en entornos de Windows Server, aunque en
e Extension del lenguaje SQL mediante Transact-SQL. sus Ultimas versiones puede ser montada
e Licencia de tipo propietario (desde 899 USD anuales) | en Red Hat, Ubuntu y SUSE.
para poder utilizar la mayoria de sus caracteristicas.
e Almacenamiento en la nube para las licencias
Enterprise.
e Permite trabajar bajo esquema cliente-servidor.
MySQL e Compatibilidad completa con el lenguaje estandar SQL. | Puede ser montado en cualquier sistema

operativo, siendo compatible
principalmente con sistemas basados en
Linux, y aplicable principalmente a
pequenas y medianas empresas al ser de
cédigo abierto.
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PostgreSQL

Enfocado en la alta concurrencia permite atender a
varios clientes al mismo tiempo.

Soporte de distintos tipos de datos de manera nativa,
tales como direcciones IP, direcciones MAC, arreglos,
figuras geométricas, entre otros.

Permite utilizar un enfoque basado en Objeto-
relacional, un ejemplo es la herencia de tablas.
Funciones de seguridad e integridad referencial.

Al igual que MySQL puede ser mondado en
cualquier sistema operativo al ser de cddigo
abierto. Principalmente utilizado gracias a
su robustes y caracteristicas, puede ser
usado desde pequefias hasta grandes
empresas.

Bases de datos No SQL

Tabla 3 Comparativa de caracteristicas entre principales bases de datos no SQL en la actualidad.

Nombre | Caracteristicas clave Uso Principal
Firebase e Almacena y sincroniza datos en tiempo real, Util para | Aplicaciones que requieren
aplicaciones como chats o que necesitan ver reflejados los | actualizacion de manera

cambios de manera automatica.

Permite uso sin conexion, utilizando la caché del programa y
posteriormente sincronizando los datos.

Establecimiento de normas de seguridad.

Guardado de los datos en documentos o colecciones en formato
no estructurado JSON.

Confiabilidad, respuesta rapida y gran manejo de volumen de
datos.

Permite un uso de prueba gratuito sin embargo a partir de 1GB
de almacenamiento cobra 0.90 USD por cada 100,000 datos
almacenados.

automatica, con implementacién
de manejo de datos preconstruida
y almacenamiento en la nube,
tomando en consideracidn que si la
aplicacion crece de manera
exponencial el costo puede hacerlo
de igual manera.




MongoDB

BD no relacional que permite el guardado de documentos JSON
en colecciones e incluso manejo de archivos.

Permite consultas por campos, por rangos de campos Yy
expresiones regulares.

Permite crear indices de todos los campos y subindices
mejorando el tiempo de respuesta al realizar consultas.

Es posible crear un balanceador de carga que permite escalar y
mantener el servicio operativo ante alguna falla de un servidor.

Al ser de cddigo abierto y escrito en
C++ es posible montarlo en
distintos servidores aprovechando
el potencial de estos, asi mismo
permite el manejo de un gran
volumen de datos y ademas el
almacenado de documentos es
muy flexible.

DynamoDB

BD no relacional, pero gracias a PartiQL es compatible con
consultas SQL.

Es la que mejor maneja grandes cantidades de datos
permitiendo almacenar/consultar hasta 10 billones de datos al
dia y lecturas de 20 millones de datos por segundo.

Permite la administracién automatica, con escalado automatico
y modo de lectura y escritura bajo demanda.

Al ser una BD propietaria se debe pagar para su uso, este se
calcula por documentos por segundo, teniendo un costo
escritura de $0.18 USD por 12 unidades por segundo y $0.03
USD por 12 unidades por segundo para lectura.

Aplicable principalmente a grandes
organizaciones dado el costo de
uso, sin embargo, ofrece grandes
beneficios al administrar grandes
volumenes de datos.

2.3.2 Capa de presentacion

A continuacion, se listan los principales marcos de trabajo para el desarrollo de capas de presentacion, la mayoria de
estos marcos de trabajo integran las tecnologias de JavaScript, HTML5 y CSS3.

Tabla 4 Comparativa de tecnologias para desarrollo de capa de presentacion.

Nombre

Caracteristicas clave

Tipo de aplicacion




React y e Desarrollo en base a la creacidn de componentes. React permite la creacion de aplicaciones SPA
React ¢ Flujo de datos unidireccional. (Single Page Application, Aplicaciones de
Native » Creacién de aplicaciones de alta demanda. P4gina Unica), mientras que React Native
e Desarrollo declarativo, basado en estados que son permite la creacidon de ap"caciones moviles
actualizados a lo largo de la aplicacion. nativas para Android y iOS.
e Es isomorfico, lo cual le permite ejecutar cddigo del
lado del cliente y del servidor.
VuelS e Es un framework estandar y que implementa las | Creacidon de aplicaciones SPA reactivas,

tecnologias base para la creacién de aplicaciones
web.

e Desarrollo en base a componentes.

e Sigue un patrén determinado por HTML, en la que
primero se encuentran etiquetas, después funciones
y métodos vy al final estilos.

manejando todo del lado del cliente y
teniendo una aplicacion ligera y modular.

2.3.3 Capa de dominio

A continuacion, se listan los principales marcos de trabajo para el desarrollo de capas de

presentacion, la mayoria de estos marcos de trabajo integran las tecnologias de JavaScript, HTML5 y
CSS3.

Tabla 5 Comparativa de caracteristicas de tecnologias para desarrollo de capa de dominio.

Nombre

Caracteristicas clave

Tipo de aplicacion

NodelS

e Es un framework de capa de servidor construido sobre el motor de | Disenado principalmente para

JavaScript 8 de Google Chrome lo cual lo hace veloz.

realizar aplicaciones

e No maneja bufer ya que genera sus datos en manera de chunks. escalables y gestién de




Es asincrono y controlado por eventos en donde no se espera que
terminen las llamadas a funciones, sino que se notifican por medio de
eventos.

Modelo basado en un subproceso ciclico que responde sin bloqueos lo
cual lo hace altamente escalable.

multiples conexiones internas
y externas al mismo tiempo.

Laravel

Es un framework de PHP basado en la arquitectura MVC (Modelo-Vista-
Controlador) lo cual lo hace modular y permite un crecimiento robusto
y estable segln el sistema vaya creciendo.

Cuenta con un potente ORM (mapeo objeto-relacional), el cual es
compatible con bases de datos relacionales y no relacionales.
Posibilidad de utilizar librerias de terceros.

Para la manipulacién de datos soporta los modos de trabajo code first
(primero codigo) o database first (primero base de datos).

Creacién de aplicaciones Web
en su completo o la
posibilidad de crear APIs
REST que pueden ser
expuestas, asi mismo soporta
autenticacion JWT que
permite el escalamiento de
las aplicaciones mediante un
balanceador de carga.

2.4 Solucidn propuesta

Tabla 6 Tecnologias elegidas para el desarrollo del sistema de identificacion de efectos adversos.

Base de datos MongoDB

Lenguajes de Programacion

PHP, Python, JavaScript, TypeScript

Metodologia de desarrollo SCRUM




Frameworks de desarrollo Laravel (Backend), React Native
(Frontend), VuelS (Frontend)

APIs API de Twitter

Método de procesamiento de | RAM (Red Neuronal de Atencion

lenguaje natural Recurrente)




2.4.1 Justificacion de la solucion seleccionada

Para la capa de datos se decidid utilizar MongoDB debido a las caracteristicas con
las que cuenta, al ser una base de datos no relacional y almacenar los datos en
documentos en formato JSON, el cual es la base de las respuestas de APIs como la
que ofrece Twitter y debido a su uso flexible y gran manejo de volumen de datos
esta es la mejor opcidn para el desarrollo del proyecto. Asi mismo los lenguajes de
programacion a utilizar dependen de los frameworks elegidos para desarrollar la
capa de dominio y la capa de presentacién, en la capa de dominio se eligié Laravel
debido a su arquitectura interna basada en MVC, al contar con un ORM potente para
consultas relacionales y no relacionales y al poder incluir autenticacion pasada en
JWT lo cual hace que las APIs desarrolladas sean seguras y solo las aplicaciones que
tengan el permiso puedan conectarse a la capa de dominio. Por la parte de la capa
de presentacién se utilizara React y React Native dada su gran capacidad de
adaptacion, el desarrollo por modulos y la posibilidad de crear aplicaciones SPA y
una aplicacion movil.

Para el analisis de datos de acuerdo con el andlisis realizado en el estado del arte se
puede apreciar que un modelo basado en una red neuronal de atencion recurrente
es de los mejores modelos para la identificacion de efectos adversos en
medicamentos, asi mismo el analisis y la programacion de este modelo se llevara a
cabo con Python debido a las herramientas disponibles actualmente.
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CAPITULO III METODOLOGIA Y DESARROLLO

En este capitulo se presentan las metodologias aplicadas para cumplimiento del
objetivo de esta investigacidn. Para la obtencion de datos se utiliza la metodologia
CRISP-DM describiendo la aplicacion de sus distintas fases, mientras que para el
desarrollo del sistema Web y Aplicacion Movil se ha uso de la metodologia SCRUM.

3.1 Metodologia CRISP-DM

Dada la necesidad de trabajar con gran volumen de datos, a la flexibilidad y
adaptabilidad que brinda la metodologia CRIPS-DM, se hace uso de la misma para
el desarrollo del modelo de datos. A continuacidn, se describira la aplicacién cada
una de las seis fases del ciclo de vida de esta metodologia para la creaciéon del
modelo de datos de este proyecto.

3.1.1 Entendimiento del Negocio

Para la realizacion de este proyecto se identifica la necesidad de recopilar
informacion relacionada con la toma de medicamentos y las reacciones adversas no
reportadas que causan a las personas. Sin embargo, debido al gran nimero de
diferentes enfermedades, a la gran cantidad de medicamentos y a los distintos
efectos adversos existentes, es importante delimitar la recopilacién de informacion
con el fin de obtener datos mas precisos y enfocados en padecimientos especificos.

Las enfermedades consideradas para la busqueda de informacion son la diabetes
mellitus tipo 1 y 2, asi como la hipertensién. Estas enfermedades fueron
seleccionadas, ya que acuerdo con el INEGI en el 2018 en México existian 8,542,718
personas diagnosticadas con diabetes, ademas para 2020 la diabetes pasé a ser la
tercera causa de muerte en el pais. Por su parte la hipertension afecta a mas de 30
millones de personas de acuerdo con el INEGI (2020) y ocasiona cerca de 50 mil
fallecimientos cada afio. De acuerdo con estos datos, se hace evidente que estas
enfermedades tienen una gran presencia en México ya que afectan a casi el 30% de
la poblacion. Otro punto importante para este proyecto es la recoleccion de
informacion sobre alertas sanitarias emitidas por la COFEPRIS, ya que estas alertas
pueden brindar informacion de gran utilidad a la poblacién y normalmente no son
visitas por un gran nimero de personas.

Con base en lo anterior se desprenden los siguientes objetivos del negocio del
modelo:



e Construir un corpus de comentarios de personas para la identificacion de
efectos adversos causados por medicamentos.

e Recolectar informacion de medicamentos y efectos adversos y sus
caracteristicas.

e Desarrollar modulo de obtencidon de alertas sanitarias emitidas por la
COFEPRIS.

o Clasificar comentarios de acuerdo con la presencia o ausencia de la mencion
de un efecto adverso causado por medicamentos.

Plan de desarrollo del modelo

Para el cumplimiento de los objetivos del negocio, se seguiran las siguientes fases:

e Fase 1: Disefiar mddulo de recoleccion de comentarios, disefio y construccion
de base de datos para medicamentos y efectos adversos, disefio de modulo
de obtencidn de alertas sanitarias.

e Fase 2: Desarrollo de mddulo de recoleccion de comentarios y desarrollo de
modulo de obtencion de alertas sanitarias.

e Fase 3: Preparacion de los datos obtenidos (formateo y limpieza para los
datos).

e Fase 4: Eleccion de modelos de PLN para clasificacion de comentarios.

e Fase 5: Analisis de resultados obtenidos de la etapa anterior.

e Fase 6: Presentacion de resultados.

3.1.2 Entendimiento de los Datos

En esta segunda etapa de la metodologia CRIPS-DM es necesario realizar la
recoleccién de los datos iniciales del modelo con el fin de conocer sus relaciones y
que estructura pueden tomar a partir de ello.

Recoleccion de datos iniciales

Antes de realizar la recoleccidén de datos es importante conocer el qué buscar vy el
porqué de esa decision, en el apartado anterior se menciond que las enfermedades
consideradas son la hipertension y diabetes mellitus tipo 1 y tipo 2, es por ello que
buscar medicamentos relacionados con estas enfermedades es de gran relevancia,
por lo que se realizd una consulta a una doctora quien proporciond los nombres de
los medicamentos mas utilizados para tratar estas enfermedades tal y como se
muestra en la Tabla 7.

Tabla 7 Conjunto de medicamentos para el tratamiento de diabetes e hipertension.

Medicamentos Diabetes Medicamentos Hipertension



Metformina  Semaglutida Liraglutida Losartan Quinapril Valsartan

Sitagliptina Linagliptina  Saxagliptina  Labetalol Enalapril Fosinopril
Saxagliptina  Alogliptina Gliburida Perondopril  Ramipril Aliskiren
Glimepirida  Glipizida Dapagliflozina = Trandolaprii Candesartan Eprosartan
Canaglifiozina  Empaglifozina Exenatida Irbesartan Telmisartan  Diltiazem
Dulaglutida  Acarbosa Miglitol Felodipino Metildopa Espirinolactona
Pioglitoza Aspart Lispro Isradipina Prazosin Terazosina
Glulisina R-cristalina  Glargina Carvedilol Clonidina Hidralazina

Una vez teniendo los principales medicamentos utilizados en el tratamiento de
hipertension y diabetes, las fuentes de informacion elegidas para la recoleccion de
comentarios fueron las publicaciones de Twitter y comentarios en Facebook, esto
debido a que son redes sociales con un gran nimero de usuarios, asi mismo Twitter
tiene un API disponible para desarrolladores la cual brinda una gran facilidad para
obtener informacion y da la posibilidad de extraer hasta 2 millones de tweets
mensualmente de forma gratuita. Por otro lado, para Facebook es necesario utilizar
la libreria de Python facebook scraper para obtener los comentarios dadas ciertas
URLs de publicaciones. Los términos utilizados para realizar la busqueda en ambas
redes sociales se muestran en la Tabla 8 donde ademas de buscar los medicamentos
mencionados anteriormente, se busca la enfermedad y algunas variantes con
palabras extra.

Tabla 8 Conjunto de palabras utilizados para la busqueda de comentarios en redes sociales.

Palabras de busqueda

Diabetes, diabetes tipo 2, diabetes tipo 1, diabetes mellitus, medicamentos
diabetes, hipertension, medicamentos hipertension, metformina, semaglutida,
liraglutida, losartan, quinapril, valsartan, sitagliptina, linagliptina, saxagliptina,
labetalol, enalapril, fosinopril, saxagliptina, alogliptina, gliburida, perondopril,
ramipril, aliskiren, glimepirida, glipizida, dapagliflozina, trandolapril, candesartan,
eprosartan, canagliflozina, empaglifozina, exenatida, irbesartan, telmisartan,
diltiazem, dulaglutida, acarbosa, miglitol, felodipino, metildopa, espirinolactona,
pioglitoza, aspart, lispro, isradipina, prazosin, terazosina, glulisina, r-cristalina,
glargina, carvedilol, clonidina, hidralazina.

Para realizar la consulta al API de Twitter es necesario tener un perfil como
desarrollador para obtener un token de autenticacion y poder consumir el API
mediante un Bearer token que funciona como autenticacion. Esta consulta se realizd
creando un programa en Python ya que el API de Twitter solo permite consultar 100



registros por ejecucidn como maximo. Este programa se encarga de ejecutar la
consulta hasta un limite determinado por el usuario, el limite tomado para esta
investigacion fue de 500 dando como maximo la obtencién de 50 mil tweets por
ejecucion. Asi mismo el programa recupera los tweets en formato JSON, con las
siguientes claves: ID, text, donde ID guarda el Id del tweet y fext guarda el texto
contenido en el tweet eliminando saltos de linea que de otra manera romperian la
estructura JSON. Adicional después de cada 100 registros se guarda el next_token
este sirve para determinar si existen mas registros y sequir iterando para conseguir
los tweets, esto se puede apreciar en la Figura 1.

B
L
"ID": "1625998702388158467",
"text": "“Metformina”: medicamento para la diabetes que aseguran que retrasa el envejecimiento https://t.co/k@kutqreOb via
@noticiashouston™
1
[
L
"ID": "1625997213578022913",
"text": "@dominiquemetz al sr que necesita insulina o metformina le regalc. Pero sin camaras ni notas, ni nada. @todonoticias”
1
I
L
"ID": "16259964975@1270016",
"text": "metformina da neo quimica https://t.co/yYCtUEFxva"
b
{
"next_token": "b26v89c19zqg803fqk71814599yunceqd7f29jthfaagt”
13

Figura 1 Representacion de tweets obtenidos mediante el APl de Twitter en formato JSON.

Para el caso de obtencion de comentarios de Facebook es necesario proporcionar
una serie de URLs en un archivo XLSX tal siguiendo un formato de nimero y URL tal
y como se muestra en la Figura 2, para que con ayuda de la libreria facebook_scraper
se puedan extraer los comentarios proporcionando una gran cantidad de informacion
referente a los mismos, sin embargo para esta investigacion lo mas relevante es
comment_id y comment_text, el resultado de la obtencién de comentarios de
Facebook se muestra en la Figura 3.

A

1

p 1 https:/fwww.facebook.com/groups/607712920117124/posts/1225481611673582/

E 2 https:/fwww.facebook.com/groups/1442339342817399/permalink/1953049991746329/
4
5
6
7
8

3 https://www.facebook.com/brenda.marin1/posts/pfbid02VEKkE63RZy31vixnrzpfz9zdP1rL77ndan6rF 8UiBRa2zF RGTx9txsax1VVQynal

4 https:/fwww.facebook.com/groups/197298663940185/permalink/2078508315819201/

5 https.//fb.watch/kJcfNyRQva/

6 hitps://fb.watch/kJbRLVTABM/

7 https://www facebook.com/semaglutida/posts/pfbid0LtCP27gmNpawVbemXZF 3uitaxvwn82EEMFuBBfGyYUDgdpPIWNVKSHbKZtsPPmzol

9 8 https:/fwww facebook.com/nutmolecular/posts/pfbid0jzK9ypZ7ZaaXhPGmsgvCriDQ4MbKZDy2dRpBvFXAFbGmJpgaGVtgebRehTOgcrELI

10 9 https://www facebook.com/reel/1196340081026313

11 10 https://fb.watch/kJFFWTUT1K/

12 11 hitps:/fwww.facebook.com/farmaciaespecialidaddelsur/posts/pfbid0fk9vaF2CrgQtX3Dhe 1JILNTXovriKBAHgyke ThY EsDz5yHjguTciMYF7gBJSRLTAAI

13 12 hitps://www.facebook.com/DiabetesJuntosxTi/posts/pfbid02C7vzYSmPUUU3dXdTNUy1AGGsLPj8vracbEVPisgbntAiQ2ckJ8pc45GoJuHiDi3il

14 13 https://www.facebook.com/farmaciaespecialidaddelsur/posts/pfbid02TXNyGUFc TwShaPHmJrXMQAT7HwwxXEnEarroTFbaci9LumwadmiJPaleraENTyQZjl
15 14 https://www.facebook.com/groups/607712920117124/posts/1225481611673582/

Figura 2 Conjunto de enlaces utilizados como entrada del scraper de Facebook para la obtencién de comentarios.



comment_id - hme - ic - bmmentel - hmenter_ - hent - | comment_text

1953696951681633 https:/ 100000556728186 https://facel Monica Zatarain
14 v

1953651908352804 https:/ 100001879398420 https://facel Margarita Fuentes
[1953708675013794 https:/100002973921789  https://facel Adrii Soto
[1953746745009987 https:/"100051600006054 https://facel Marcela CA
¥y -

1953452145039447 https:/ 100002141172205 https://facel Paloma Diaz
¥y -

1953647401686588 https:/ 100079734313968 https://facel Juanita Tejeda
[1953778161673512 https:/100008318497720 https://facel Meendoozz

Figura 3 Representacion de comentarios obtenidos con el scraper de Facebook.

Posteriormente, se realizd la obtencidén de informacién de medicamentos esto se
hizo mediante un API creada en Laravel que internamente cuenta con un Scraper.
Con esta API por medio del nombre del medicamento se puede obtener y registrar
la informacién del medicamento. La informacion se obtuvo de la pagina de oficial de
la Administracion de Alimentos y Medicamentos (FDA, Food and Drug
Administration) obteniendo las siguientes caracteristicas:

e Nombre del medicamento

e Como usar el medicamento

e Condiciones o enfermedades de prescripcion
e Efectos adversos reportados

Por otra parte, para la obtencién de efectos adversos estos se obtuvieron de manera
manual de la base de datos SIDER, la cual es una base de datos publica que registra
la gran mayoria de los efectos adversos, su definicion, asi como medicamentos
relacionados, sin embargo, solo se encuentra en idioma inglés. Finalmente, la
obtencion de las alertas sanitarias se realizd6 mediante una tarea programada creada
en Laravel que se ejecuta una vez al dia con el fin de obtener las alertas publicadas
por la COFEPRIS de manera actualizada. De estas alertas se obtienen las siguientes
caracteristicas:

e Fecha de publicacién
e Enlace de la publicacion
e Nombre de la alerta sanitaria

3.1.3 Preparacion de los datos

Para esta etapa se realizara el formateo de los datos de acuerdo con lo necesario
para esta investigacion, asi como la limpieza de estos para mejorar la calidad y
adecuarlos para los siguientes pasos a realizar.

Preprocesamiento de tweets

Este es un paso necesario dada la naturaleza de los comentarios obtenidos del API
de Twitter, ya que presentan caracteristicas como mencién de otros usuarios, textos



con emojis, enlaces a otros sitios web, e incluso tweets en otros idiomas. Partiendo
de la necesidad de que los tweets deben estar en idioma espafiol y ya que el nombre
de las enfermedades y medicamentos es muy parecido en idiomas como el francés,
portugués, italiano e incluso inglés, se tuvo que afiadir una clave extra a cada objeto
JSON generado en la recopilacion inicial de datos, esto se logré gracias a la libreria
de Python /angdetect |a cual fue disefiada por Google y tiene una precision del 99%
para detectar el idioma de un texto, esto se puede apreciar en la Figura 4.

"ID": "1624537631857037313",

"text": "Dios, tuve gue suspender la pastilla gue me dic la psiquiatra por lo mal que me hace la metformina (hasta acostumbrarme
a ella y después vuelvo a las dos) y hace 2 dias estoy con una irritabilidad que me dan ganas de matarmeeee. Odic estoy de mal
humor SIN RAZON ALGUMAA™,

"language": "es"

"ID": "1624528709569970178",

"text": "#QUIZ - #Diabetes: Quale agente complementare privilegiare con la metformina? #MedTwitter https://t.co/3NCkWfrHKX
https://t.co/FH730MAEmmM™ ,

"language": "it"

"ID": "1624524052265070593",

"text": "@ThomssAF Aunque probs una AI si pueda identificar esa 'pastillita roja chiquita' con una buena base de datos. "Quiza
querias decir metformina’?",

"language": "es"

"ID": "1624522708540088322",

"text": "RT @detodonada: Compro un medicamento que se llama Galvus Met Vildagliptina 5@ mg / Metformina 850 mg de 56 Comprimidos
En las cadenas de.",

"language": "es"

"ID": "1624528538507862016",

"text": "Nao tem remédio e ainda aumentaram o valor da metformina era 6 reais agora ja esta 11 reais das que tinha no mercado
as farméacias estdo aproveitando pra lucrar https://t.co/Zych7I9tl1l",

"language": "pt"

"ID": "1624519744589004807",

"text": "Sou diabética ndo tem remédios no farmdcia popular certo desde final do ano metformina 850 nao tem esta em falta eo povo
que se vire alguma faz coisa presidente #LulaPresidente https://t.co/2suAQJBHPe",

"language": "pt"

Figura 4 Conjunto de tweets en formato JSON con clave de idioma afiadida mediante libreria langdetect.

Después de colocar la clave del idioma a los objetos JSON se procedié a seleccionar
Unicamente aquellos cuya etiqueta /anguage fuera “es” que son los tweets en idioma
espanol, quedando un total de 17035 tweets. Con el fin de realizar una limpieza de
los comentarios y mejorar su calidad se siguié lo presentado por Sakhovskiy &
Tutubalina (2022), donde se indican los siguientes pasos: los emoticonos o emojis
deben remplazarse con una palabra que corresponda a lo que describe el emoticono,
asi mismo las menciones a otros usuarios deben ser remplazados por una mencion
genérica como @USUARIO y finalmente los enlaces a otros sitios web deben ser
remplazados por <LINK> para enmascarar el enlace, todo este proceso se puede
visualizar en la Figura 5.



Filtrado de

tweets por clave Remplazo de Remplazo de

menciones

lang:ﬁggsl igual emoticonos por@USUARIO

Figura 5 Diagrama de proceso para realizar un preprocesamiento de los datos.

Para concluir con este preprocesamiento se realizd la eliminacidn de tweets repetidos
por medio de una comparacién de contenido quedando asi un total de 13961 tweets.

Clasificacion de comentarios

Clasificacion de tweets

La clasificacion de tweets se llevo a cabo de manera manual discriminando aquellos
tweets que no tenian relacion con las palabras buscadas, asi como tweets con
contenido ofensivo o que abordaran temas no relacionados con la instigacion,
guedando asi un total de 309 tweets, de los cuales 261 no tienen mencién de un
efecto adverso (no-RAM) y 48 si tienen la mencidn de un efecto adverso (si-RAM).

Clasificacion de comentarios de Facebook

Para la clasificacion de comentarios de Facebook se siguieron los mismos criterios
que para los tweets, de un total de 576 comentarios obtenidos de Facebook, se
obtuvieron un total de 52 comentarios relacionados con los efectos adversos, de los
cuales 31 fueron clasificados como no-RAM y 21 fueron clasificados como si-RAM.

Construccion de Corpus

Para la construccion de corpus se integraron los tweets y los comentarios de
Facebook en un solo conjunto de datos en formato TSV, con los siguientes campos
ID, el texto del comentario y finalmente su clase, asi como se muestra en la Figura
6. El corpus final se compone de un total de 361 elementos de los cuales 69 se
clasifican como si-RAM y 292 como no-RAM.

1627214225310375936 EL experto en distribucidn de medicinas explica que «por ejemplo, dispararen el uso de semaglutida para adelgazar y los diabéticos ahera no la encuentran»
<LINK> @

1627100273079459840 Efecto de la Semaglutida en la Proteina C Reactiva en Adultos con Sobrepeso y Obesidad <LINK> via @USUARIO ©

1626898923762712576 E1 Dr. @USUARIO inicia su intervencidn sefialando que en el analisis post hoc realizado con los estudios SUSTAIN 6 y PIONEER 6 se observa que el beneficio
cardiovascular que produce la semaglutida ocurre a lo largo de todos los estadios de funcién renal #ARC #diabetes <LINK> ©

1626877269456166913 En entorno de vida real en Espafia (estudio REALSEM-SP), la persistencia con semaglutida 1 mg/semana al afio de tratamiento fue elevada, con una baja
interrupcion por efectos adversos, anade la Dra. @USUARIO #ARC en #diabetes 0

1626667633503354881 RT @USUARIO: Semaglutida subcutanea tuvo un efecto beneficioso sobre la esteatosis hepitica que fue mas alld del control de la glucosa ©
1626666640716772864 Terapias farmacolégicas para la obesidad que tenemos que conocer para saber prescribirlas.  #Semaglutida 2.4 mg #Tirzepatide Todas han probado su
eficacia CON estilo de vida adecuado. No hay terapias milagro. <LINK> ©

1626657996783640588 Los pacientes con DM2 y eventos cardiovasculares que usan semaglutida tienen una reduccién del 55% de riesgo de sufrir un evento cerebrovascular, afirma el
Dr. @USUARIO #ARC en #diabetes ©

1626605538053062658 Aunque la bisqueda de terapias para el NASH debe seguir en marcha, explica la Dra. @USUARIO, debemos aumentar el uso de las terapias que han demostrado
beneficio (liraglutida, semaglutida, pioglitazona) #ARC en #diabetes @

1626585841031327747 RT @USUARIO: Semaglutida subcutanea tuvo un efecto beneficioso sobre la esteatosis hepitica que fue mds alld del control de la glucosa ©

Figura 6 Fragmento de corpus en formato TSV.



Posteriormente para preparar la entrada de datos a los modelos de redes neuronales
y de aprendizaje maquina se procedio darle al corpus los formatos necesarios. Para
las redes neuronales se necesita identificar el objetivo de la oracion esto se realizd
mediante un programa el Python el cual remplaza el objetivo de la oracion, que en
este caso es el nombre del medicamento, por el token $7%, y finalmente se segmenta
en filas, donde la primera fila es el contenido con el token, la segunda el nhombre del
medicamento y la tercera su clase esto se puede apreciar en la Figura 7.

@USUARIO La $T$ no hace milagros, no hay que abusar de esas personas mayores, que irresponsabilidad de parte de ustedes.

losartan

]

@USUARIO @USUARIO Mi padre le dio un infarto el 28 de diciembre tomaba esos medicamentos hace mds de un afio por mds que le pelee eso pero cbvic dice es que no tengo para
comprar en otro sitio. Toma actualmente $T$ potdsico de 108mg dos veces al dia, carvedilol de 12.5mg, nifedipino LP, clopid

losartan

]

amor/odio a la $T$

metformina

]

EL $T¢ es el primer anticuerpo que retrasa la aparicion de la diabetes tipo 1 en al menos 2 afios en pacientes de alto riesgo. El primero por lo tanto que retrasa la aparicidn
de una enfermedad autoinmune. Pero es terriblemente caro. <LINK> <LINK>

Teplizumab

]

Eficacia de la $T$ entre las medicaciones basales de la diabetes: andlisis preespecificado a partir del estudio DAPA-CKD <LINK> PMID 36662635

dapagliflozina

[

RT @USUARIO: (1/2) ST, el $T$ puede subir la tensidn y debe ser consumido con precaucidn o en dado caso evitado, siempre bajo..

Ibuprofenc

1

Figura 7 Fragmento de corpus el cual ha sido adecuado al formato de entrada de las redes neuronales RAM e IAN.

De acuerdo con la Figura 8 y para el algoritmo de aprendizaje maquina requiere un
formato JSON de entrada con las claves fext que es el contenido del comentario,
label que es la clase, entity que es el nombre del medicamento y finalmente el /d
que es el identificador del comentario.

{"text":""“Metformina”: medicamento para la diabetes que aseguran que retrasa el envejecimiento <LINK> wvia @USUARIO", “label™:"Unknown™,
"entity”:""Metformina®”, "id":19777804}

{"text":"Me a tomar una metformina porque todo esto me hace subir el azdcar", "label":"Unknown", "entity":"metformina", "id":15217097}
{"text":" Uso de benzodiazepinas pastilla e hipertensidon en urgencias alarma . Revisién publicada en @USUARIO @USUARIO resumido en
@USUARIO. éHay beneficio clinico estetoscopio ? Pueden utilizarse como un antihipertensivo en algin caso? #CardioTwitter #MedTwitter
<LINK>", "label":"Unknown", "entity":"benzodiazepinas", "id":18893818}

{"text":"@USUARIO Un familiar muy cercano..tuvo g cambiar el losartan de laboratorio reconocido x ese medicamento hindi.xg no tenia
dinero ..le causo un infarto y fallecio...Asi g Ud tiene razdn y conozco a otras personas con igual resultado ..esos medicamentos indu
estan matando”, "label™:"Adverse", "entity":"losartan", "id":159216@7}

Figura 8 Fragmento de corpus el cual ha sido adecuado al formato de entrada del algoritmo SVM.

3.1.4 Modelado

De acuerdo con la metodologia CRISP-DM en este apartado se describiran las
técnicas utilizadas para cumplir con los objetivos definidos en el Entendimiento del
Negocio. Asi mismo se hara la descripcidn de las pruebas con las técnicas elegidas
y la generacién del modelo.

Técnicas de modelado

Dada la complejidad del problema que la identificacion de presencia o ausencia de
efectos adversos el utilizar algoritmos de aprendizaje maquina y redes neuronales
es de gran relevancia, asi mismo de acuerdo con la revision del estado del arte se



describen a continuacion las técnicas elegidas que han dado buenos resultados en
este problema en especifico.

SVM

El algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte es un método de tipo de
aprendizaje automatico el cual realiza un aprendizaje supervisado. Este método es
utilizado principalmente para la clasificacion o regresion de grupos de datos. SVM
funciona mediante la creacién de un hiperplano en un espacio multidimensional para
dividir las diferentes clases. Para realizar la clasificacion binaria SVM trabaja de
manera iterativa por lo cual repite el proceso de creacién de hiperplano tratando de
buscar el margen maximo entre ambas clases para obtener la mejor clasificacion del
conjunto de datos maximizando la distancia entre los puntos de datos de ambas
clases, este proceso se puede apreciar en la Figura 9. Mientras que, para realizar la
regresion, SVM busca la funcion que mejor aproxima los puntos de datos,
minimizando la suma de las distancias entre los puntos y la funcion. Asi mismo, SVM
puede manejar tanto multiples variables continuas como categdricas.

Fase de entrenamiento Fase de pruebas

Extraccion de

caracteristicas

sCumple con
condicién de paro?

No ——

Figura 9 Diagrama que muestra la ejecucion del algoritmo SVM.

RAM

Esta es una red neuronal de atencidn recurrente propuesta por Peng et al. (2017)
para el analisis de sentimientos que consta de cinco mddulos los cuales son entrada
de datos, mddulo de memoria, memoria ponderada por posicion, médulo de
atencion recurrente y salida, tal y como se evidencia en la Ilustracién 10. El mddulo
de entrada recupera los vectores de palabras de una tabla embebida generada por
un método no supervisado como GloVe o CBOW. El médulo de memoria utiliza la
red neuronal Deep Bidirectional LTSM para construir la memoria que registra toda
la informacion que se leerd en moddulos posteriores. EIl mdédulo de memoria
ponderada por posicidn se utiliza para producir una memoria de entrada para cada
objetivo asignando un mayor peso a las palabras mas cercanas al objetivo. El médulo
de atencidn recurrente se utiliza para actualizar la memoria con una suma ponderada
de la memoria y un vector de consulta generado a partir de la salida anterior con el



fin de construir de manera adecuada la clasificacién de sentimientos. Por ultimo, el
modulo de salida utiliza una funcidn softmax para predecir la polaridad del
sentimiento de la palabra objetivo.

Memoria

Aspecto

de Azencio

D! b

- L
'(7}53-'--» —PClasificacian
H '
@

|

Concatenacién
Figura 10 Diagrama de arquitectura de red neuronal RAM.

IAN

Este modelo fue propuesto por (Ma et al. (2017) es una red neuronal de atencion
interactiva para la clasificacion de sentimientos con un enfoque en aspectos. Este
modelo se compone de dos partes, utiliza redes LTSM para modelar el objetivo y el
contexto de manera interactiva obteniendo estados ocultos de las palabras. El
mecanismo de atencidn se utiliza para obtener la informacion importante tanto del
contexto como del objetivo. Asi mismo, después de calcular los pesos del contexto
y del objetivo estos vectores se concatenan y alimentan a una funcién softmax para
la clasificacién del sentimiento a nivel de aspecto, este proceso se representa en la
Figura 11.
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Figura 11 Representacion de arquitectura de la red neuronal IAN.



Prueba de técnicas

Para poder realizar las pruebas con las técnicas elegidas es necesario dividir los
datos en datos de entrenamiento y datos de prueba. Esto se realiz6 respetando una
proporcion 70/30 tal y como se aprecia en la Tabla 9. Los datos fueron elegidos de
manera aleatoria conservando la proporcion de aproximadamente 19% de efectos
adversos presentes en cada conjunto de datos.

Tabla 9 Resumen de estadisticas del conjunto de datos.

Comentarios 252 109 361
Comentarios 48 21 69

con RAM

Comentarios sin 204 88 292
RAM

Proporcion si- 19.04% 19.26% 19.11%
RAM

Para realizar las pruebas de las técnicas elegidas se inici6 con SVM se utilizd el
algoritmo desarrollado por I. Alimova & Tutubalina (2018) el cual esta enfocado en
la clasificacion de efectos adversos. Como parametros de entrada se utilizaron dos
vectores de emoticones con representacion en caracteres ASCII con polaridad
positiva y negativa. Asi mismo se ingresd un vector de medicamentos en espafiol
presentados en la Tabla 7. Para el vector de palabras incrustadas se utilizd el corpus
Spanish Billion Word Corpus creado por Cardellino, (2016) y entrenado con
Word2Vec el cual tiene 1.4 mil millones de palabras etiquetas en espafiol y su
dimension de vectores de 300. Finalmente se ingresé un diccionario de efectos
adversos obtenidos de SIDER el cual cuenta con el registro de mas de 13 mil RAM y
el cual fue traducido a idioma espaiiol mediante un algoritmo de Python y se utilizd
la libreria translate para lograr este fin.

Para las redes neuronales IAN y RAM se utilizaron los parametros probados por (1.
S. Alimova & Tutubalina, 2020) ya que de acuerdo con los experimentos realizados
son los que producian los mejores resultados. Se consideran los siguientes: el paso
de como maximo 15 épocas para el aprendizaje, el nimero de estados ocultos es
de 300, asi mismo el ratio de aprendizaje se establecié en 0.01 y el parametro de
regularizacién 12 se establecid en 0.001. Estos modelos requieren de vectores de
palabras embebidos para obtener los valores de estas y una clasificacion mas exacta
por lo cual se decidio utilizar el corpus Spanish Unannotated Corpora entrenado con



el algoritmo FastText creado por (Canete, 2019) que tiene clasificadas y etiquetadas
mas de 2.6 mil millones de palabras en espaiol y la dimension de sus vectores es
de 300.

3.1.5 Evaluacion

En este apartado se describiran los resultados obtenidos de la aplicacion de las
técnicas para crear el modelo elegido, asi mismo se describira si se alcanzaron los
objetivos plateados de acuerdo con el entendimiento del negocio.

Descripcion de resultados del modelado

Las tres técnicas elegidas para generar el modelo fueron evaluadas de acuerdo con
los siguientes parametros a la precision (P) la cual tiene la se muestra en la Formula
1 y se encarga de medir que tan preciso es el ratio de elementos relevantes
verdaderos entre los elementos reales recuperados.

Elementos verdaderos positivos VP

) P= Elementos Verdaderos positivos + Verdaderos Negativos - (VP +VN)
Asi mismo se midio las exhaustividad o sensibilidad (R) la cual mide la fraccion de
elementos relevantes verdaderos entre elementos relevantes, asi como se aprecia
en la Formula 2. Ademas, con las medidas anteriores es posible calcular el Valor-F
que es una medida para probar que tan preciso es el modelo y que no debe
confundirse con P, esto se puede apreciar en la Formula 3. Finalmente, en la Formula
4 se muestra otra medida a tomar en cuenta la cual es la exactitud (Acc) que es una
medida utilizada para medir que tan bien se identifica o excluyen los elementos en
una clasificacién binaria.

@) R = Elementos verdaderos positivos _ VP
 Elementos Verdaderos positivos + Falsos Positivos (VP + FP)
Precision * Exhaustividad P *R
(3) Fl=2%— vidad _ . 1
Precision + Exhaustividad (P+R)
(4) Acc

Verdaderos positivos + verdaderos negativos

~ Verdaderos positivos + Verdaderos Negativos + Falsos Positivos + Falsos Negativos
VP +VN

~ (VP + VN + FP + FN)

En la Tabla 10 se pueden apreciar los resultados de las técnicas aplicadas. De
acuerdo con los resultados obtenidos se puede notar que la red neuronal RAM es la
que da mejores resultados correspondiendo con lo establecido en el estado del arte



en (I. S. Alimova & Tutubalina, 2020) al obtener un Valor-F de 79% y una exactitud
del 86% en la clasificacién del corpus.

Tabla 10 Resultados obtenidos al aplicar SVM, RAM e IAN sobre el corpus generado.

SVM 0.76 0.79 0.77 0.85
RAM 0.77 0.82 0.79 0.86
IAN 0.74 0.79 0.76 0.84

Evaluacion de objetivos

De acuerdo con los objetivos planteados en el apartado de entendimiento del
negocio, se puede afirmar el cumplimiento de todos los objetivos, asi como se
describe a continuacién:

e Se logré construir un corpus de comentarios que incluyen la menciéon de
efectos adversos.

e Se recolectd informacion de medicamentos, efectos adversos y sus
caracteristicas.

e En el apartado de entendimiento de datos, se obtuvieron las alertas sanitarias
de la COFEPRIS por medio de una tarea programada.

e Finalmente se generd un modelo que es capaz de identificar en comentarios
la presencia o ausencia de efectos adversos, tomando en cuenta los
resultados del modelado se eligid la red neuronal RAM debido a que fue la
gue mostré mejores resultados.

3.1.6 Despliegue

Para el despliegue de lo desarrollado con la metodologia CRISP-DM el modelo
desarrollado se integrara a la parte ldgica del sistema web y aplicacion movil. La
descripcidon a detalle sobre la integracion sera cubierta en el apartado de la
metodologia de desarrollo.

3.2 Metodologia de desarrollo

Como se menciond en el Capitulo 2, para el desarrollo de la metodologia de
desarrollo se seguira la metodologia SCRUM dadas las caracteristicas de esta. A
continuacién, se describira el desarrollo de la metodologia y como se aplica al
desarrollo del proyecto.

3.2.1 Historias de Usuario

De acuerdo con la metodologia SCRUM en el andlisis de requisitos es necesario
definir las historias de usuario, respondiendo a las siguientes preguntas ¢cémo?,



équién?, épara?, asi como la definicion de criterios de aceptacion y su puntuacion

estimada.

Tabla 11 Descripcion de HU para creacion base del Proyecto.

Historia de Usuario 1: Creacién estructura base de proyecto

Como Desarrollador

Quiero Crear una aplicacion web y una aplicacién mavil

Para Que el usuario pueda consultar informacién de efectos adversos
producidos por medicamentos, sus caracteristicas y conocer las ultimas
alertas sanitarias emitidas por la COFEPRIS.

Criterios C1. Creacién de proyecto Laravel para backend.

de o,

Aceptacion C2. Proyecto en React para aplicacion Web.
C3. Proyecto en React Native para aplicacion Movil.

Puntos 3

estimados

Tabla 12 Descripcion de HU para extraccion de comentarios relacionados a efectos adversos.

Historia de Usuario 2: Extraccion y guardado de comentarios con
menciones de RAM

Como Desarrollador

Quiero Un método de extraccion de comentarios

Para Construir un corpus y modelo identificador de RAM

Criterios C1. Crear modulo encargado de la extraccion de datos del API Twitter
de y comentarios de Facebook.

Aceptacion

C2. Creacién de BD y definicién de estructura para guardar JSON de
tweets y comentarios de Facebook.

C3. Crear un mddulo para el preprocesamiento de los tweets y
comentarios de Facebook.




C4. Crear modelo identificador de RAM.

C5. Agregar informacion de los nuevos comentarios a las caracteristicas
de los medicamentos.

Puntos
estimados

8

Tabla 13 Descripcion de HU para extraccion de informacion complementaria para el sistema.

Historia de Usuario 3: Extraccion y guardado de datos de
medicamentos y alertas sanitarias COFEPRIS

Como Desarrollador

Quiero Una forma de consultar medicamentos y conocer las Ultimas alertas
sanitarias de la COFEPRIS

Para Poder contar con la informacion relevante para el desarrollo del sistema
web y aplicacion movil

Criterios Cl. Crear modulo encargado de la extraccion de datos de

de medicamentos.

Aceptacion , o
C2. Crear modulo encargado de extraer alertas sanitarias y guardar
informacion.
C3. Crear APIs de consulta a esta informacion.

Puntos 5

estimados

Tabla 14 Descripcion de HU para creacion de aplicacion web.

Historia de Usuario 4: Creacion de vistas en aplicacién web

Como

Usuario

Quiero

Poder acceder mediante la web a la informacion relacionada con los
efectos adversos causados por medicamentos




Para Conocer la informacidon de los medicamentos, sus efectos adversos y
conocer las Ultimas alertas sanitarias

Criterios C1. Vista de listado, busqueda y detalle de medicamentos.

de : : .

Aceptacion C2. Vista de listado, busqueda y detalle de efecto adverso.
C3. Vista para mostrar alertas sanitarias.
C4. Vista para mostrar detalle de alertas sanitarias en PDF.

Puntos 5

estimados

Tabla 15 Descripcion de HU para creacion de aplicacion movil.

Historia de Usuario 5: Creacién de vistas en aplicacién movil

Como Usuario
Quiero Poder acceder mediante una aplicacion movil a la informacién
relacionada con los efectos adversos causados por medicamentos
Para Conocer la informacion de los medicamentos, sus efectos adversos y
conocer las Ultimas alertas sanitarias
Criterios C1. Vista de listado, busqueda y detalle de medicamentos.
de
. 2. Vi ra mostrar al nitarias.
Aceptacion C sta para mostrar alertas sanitarias
C3. Vista para mostrar detalle de alertas sanitarias en PDF.
Puntos 5
estimados

3.2.2 Descripcion de APIs y tarea programada

En este apartado se describiran las APIs desarrolladas las cuales se encargan de
manipular los datos en la base de datos no relacional y la tarea programada para la
obtencion de alertas sanitarias, asi como la descripcién de su uso y documentacion
para esto se utilizd el documentador Swagger, el cual es una potente herramienta




para generar documentacién de APIs, mostrando los puntos de acceso de las
mismas, los parametros requeridos y las posibles respuestas obtenibles.

El desarrollo de las APIs de este proyecto fue de vital importancia ya que es la légica
e informacion para el funcionamiento del sistema web vy la aplicacion movil. Dentro
de las APIs desarrolladas se encuentran 3 grandes grupos, los cuales son Alertas
Sanitarias, Efectos Adversos y Medicamentos, tal y como se muestra en la Figura
12. Estos grupos cuentan con sus propias funcionalidades y particularidades.

@ Swagger hitp:/fidentificadorriesgos/docs/api-docs.json Explore
i SMARTEERR

API_s Ident_i_ficador de Riesgos ®

Filter by tag

Alertas Sanitarias v
Efectos Adversos v
Medicamentos ™

Figura 12 Documentacion desarrollada con Swagger y agrupacion de APIs por tipo de categoria.

Alertas Sanitarias

Este grupo de APIs se centra en obtener la informacion de las alertas sanitarias
(Figura 13), la primer API /api/alertas-sanitarias la informacién de las alertas
sanitarias delimitadas por los parametros de limite, pagina, ordenamiento por
distintos campos, ademas de presentar un orden ascendente o descendente. Para
la segunda API /api/pdf-alerta-sanitaria esta retorna el PDF en el formato
denominado base 64, esto debido a que es la manera mas sencilla de consultar y
retornar archivos en respuestas JSON. Finalmente, la tercer API /api/alerta-
sanitaria/{id} es la consulta de una alerta sanitaria dado su ID. Tal y como se puede
apreciar en la Figura 14 se muestran los parametros opcionales para el consumo del
primer API, asi como respuestas de ejemplo que brindan informacion de la respuesta
esperada y como es igual al resultado obtenido, esto es comun para el resto de APIs
de los demas grupos variando Unicamente en los campos mostrados dada la
informacion de cada documento de la base de datos.




Alertas Sanitarias ~

fapi/falertas-sanitarias Obtener alertas sandarias s
Japi/fpdf-alerta-sanitaria Ootensrel PDF de uns alerta sanitsris N
/api/alerta-sanitaria/{id} Obtenerinformacién de sleriz sanitaria por IO v

Figura 13 Grupo de APIs que implementan funcionalidades respecto a las alertas sanitarias.

GET fapifalertas-sanitarias Obtener alertas sanitarias ~

Consulta |35 slertss sanitarias sxisientes de acusrdo 3 los parametros

Parameters Try it out
Name Dascription
limite
integer Limite de elementos a consultar
(query)

imite
pagina
integer Siguientes elementos a consultar
i

pagina
ordenarPor
string Campo por el cual ordenar los elementos a consultar
(query)

Examples:

Por fecha de creacian. w

created_at
orden
string Orden dente o d dente de los elementos a consultar

Examples:
Valores ascendentes. w

asc

Responses
Code Dascription Links
200 No links

Respusesta exitosa

Figura 14 Representacion a detalle de documentacion de Swagger para API: muestra de punto de acceso, muestra de
pardmetros y respuestas obtenibles.

Efectos Adversos

Para este grupo de APIs manejan la informacion de los efectos adversos, la primer
API /api/efectosAdversos permite obtener la informacion completa de los efectos
adversos de acuerdo con los parametros establecidos. La segunda API
/api/registrarEfectosAdversos de tipo POST permite registrar nuevos efectos




adversos de acuerdo con su nombre y descripcion. Por Ultimo, la tercer API
/api/efectoAdverso/{id} consulta la informacion de un efecto adverso en especifico
de acuerdo con su identificador, los puntos de acceso se pueden observar en la
Figura 15.

Efectos Adversos ~

/api/efectosAdversos Obtener efectos adversos £
/api/registrarEfectosAdversos Registra la informacion de un efecto adverso por nombre v

/api/efectoAdverso/{id} Consultar un efecto adverso por ID N

Figura 15 Grupo de APIs que implementan funcionalidades respecto a los efectos adversos.

Medicamentos

Tal y como se aprecia en la Figura 16 este grupo cuenta con cinco APIs distintas,
las APIs /api/medicamentos, /api/consultarMedicamento y /api/medicamento/{id},
son parecidas a las descritas en los grupos anteriores, sin embargo, para las APIs
/api/consultarMedicamentoURL vy /api/registrarMedicamento, estas registran el
medicamento dado un enlace o el nombre de un medicamento, respectivamente.
Esto lo realizan mediante un scraper hacia la pagina oficial de la FDA en espaiiol y
procesan la informacién para darle el formato correcto y guardarla en la base de
datos del proyecto, el proceso llevado a cabo por estas APIs se visualiza en el
diagrama de la Figura 17.

Medicamentos ~
fapi/medicamentos Obtener medicamentos A4
/api/consultarMedicamento Consultar medicamente por nombre v
fapi/consultarmedicamentoURL Consultar o registrar medicamento por URL Vv
/api/registrarMedicamento Registrar un medicamento por nombre A4

fapi/medicamento/{id} Consultar un medicamento por ID A4

Figura 16 Grupo de APIs que implementan funcionalidades respecto a los medicamentos.
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Figura 17 Diagrama de proceso para extraer y guardar informacion de nuevos medicamentos.

Tarea programada

Esta tarea programada se ejecuta una vez al dia a la media noche con el fin de
recopilar la informacién de las alertas emitidas por la COFEPRIS y aunque puede
configurarse para ejecutarse mas veces al dia y a distintas horas esto no es necesario
debido a que la COFEPRIS no publica de manera diaria nuevas alertas sanitarias,
sino que estas se publican cada que algun caso sanitario referente a medicamentos
o productos es reportado. Ya que la COFEPRIS no tiene ningln API o forma de
consultar la informacion de las alertas sanitarias, esta tarea programa cuenta
internamente con un scraper que se encarga de recopilar y procesar la informacién
de las alertas sanitarias para almacenar la informacidon en la base de datos del
proyecto para posteriormente poder mostrarsela al usuario, este proceso se puede
evidenciar en la Figura 18.
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Figura 18 Diagrama de proceso que ejecuta la tarea programada para extraer y registrar nuevas alertas sanitarias.

3.2.3 Diseio de mockups

Continuando con la metodologia de desarrollo, para la creacién de cualquier sistema
es de vital importancia modelar el disefio del mismo, tanto para la aplicacion web
como la aplicacién movil con el fin de visualizar el disefio del sistema de manera
general y tener un primer acercamiento al mismo, asi como tener en cuenta las
necesidades del usuario y asegurar el que se brinde una buena experiencia de
usuario con el uso del sistema. Los mockups fueron disefiados con la herramienta
miro en su version gratuita la cual brinda distintas herramientas para la creacion de
los mismos. Como se muestra en la Figura 19, esta es la pagina principal de la
aplicacion web en la cual se presentan los medicamentos, efectos adversos y alertas
sanitarias, asi como una barra de navegacion la cual estara presente a lo largo de
toda la aplicacién.
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Medicamentos Efectos Adversos

Alerta Sanitaria
# Medicamento 1 #® Efecto Adverso 1
Alerta Sanitaria
# Medicamento 2 # Efecto Adverso 2

Alerta Sanitaria
# Medicamento 3 #& Efecto Adverso 3

Alerta Sanitaria
# Medicamento 4 #® Efecto Adverso 4

) Alerta Sanitaria
# Medicamento 5 # FEfecto Adverso 5
Alerta Sanitaria
Alerta Sanitaria
Alerta Sanitaria

Alerta Sanitaria

Alerta Sanitaria

Figura 19 Maquetacion de pdgina principal del sistema Sys-RAM.

Pasando con el mddulo de los medicamentos se muestra la lista agrupados por su
inicial y ordenados alfabéticamente, ademas de mostrar brevemente la forma de uso
de cada medicamento del grupo seleccionado como una vista previa antes de
mostrar el detalle del medicamento. Para el detalle del medicamento se muestran
principalmente sus efectos adversos oficialmente reportados, asi como aquellos
descubiertos que no han sido reportados oficialmente, asi como mostrar el detalle
completo de su condicion de uso y forma de uso, esto se puede apreciar en las
Figura 20 e Figura 21.



Pagina de Medicamentos

ia e

a« A

A Medicamento

@ Medicamento

a C

Alerta Sanitaria Q, Buscar

Medicamentos

Medicamento

Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lgbortis guam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio. Vestibulum
facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

Medicamento

Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio. Vestibulum
facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et uma ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

Medicamento

Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lgbortis guam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio. Vestibulum
facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

Figura 20 Maquetacion de pdgina principal de medicamentos.

Detalle de medicamentos

Medicamento

E Efectos Adversos Alerta Sanilaria Q, Buscar

Efectos Adversos

Efectos Adversos
Descubiertos

Condiciones de Uso

Formas de uso

Figura 21 Maquetacion de pdgina de detalle de medicamentos.




Asi mismo los mockups de la aplicacion movil muestran en primera instancia la lista
de medicamentos, desde la cual se puede acceder a mostrar el detalle del
medicamento, tal y como se observa en la Figura 22.

Medicamentos Medicamento

Q search Condiciones de uso

Sed guam nibh, loboriis sed mi vitae, posuere

accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl,

fermentum nec tellus eu, ornare lobortis quam.

Medicamento 1 Donec massa arcu, maximus in justo a, elemenium
fermentum odio.

Forma de Uso

Sed guam nibh, loboriis sed mi vitae, posuere
N accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl,
Medicamento 3 fermentum nec tellus eu, ornare lobortis quam.
Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum
fermentum odio.

Efectos Adversos
Medicamento 5 Reportados

® Efecto Adverso

Medicamento 2

Medicamento 4

# Efecto Adverse

# Efecto Adverso
Efectos Adversos
Descubiertos

& Eiscwo Adverso
# Efecto Adverso

® Efecto Adverso

Figura 22 Maquetacion para aplicacion mavil tanto del listado de medicamentos como el detalle del medicamento.

En la Figura 23 se muestra la pagina de Efectos Adversos, esta pagina es similar a
la de medicamentos se agrupan los efectos adversos por su letra inicial y se muestra
una vista previa de la descripcién del efecto adverso. Asi mismo en la Figura 24 se
muestra el detalle del efecto adverso, asi como su descripciébn completa. Este
apartado no se modela para la aplicacion mdvil ya que se busca que esta aplicacion
cuente solo con la informacién mas importante centrandose en los medicamentos y
alertas sanitarias.
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m Efecios Adversos Aleria Sanitaria Q, Buscar

Efectos Adversos

Efecto Adverso

Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec

tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio. Vestibulum

facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
A Efecto Adverso socumean T e B K ?

Efecto Adverso

ﬂ B Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentumn odio. Vestibulum
facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

A Afecto Adverso
Efecto Adverso
Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio. Vestibulum

C facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

Efecto Adverso

ﬂ. Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel orci lorem. In justo nisl, fermentum nec
tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentumn odio. Vestibulum
facilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam ultricies pharetra
accumsan

Figura 23 Maquetacion para mostrar pdgina que lista los efectos adversos.

Detalle de efecto adv

i s

Efecto Adverso

Sed quam nibh, lobortis sed mi vitae, posuere accumsan sapien. Nunc vel erci lorem. In justo nisl, fermentum
nec tellus eu, ornare lobortis quam. Donec massa arcu, maximus in justo a, elementum fermentum odio.
Vestibulum fagilisis ullamcorper dui eget iaculis. Aliquam et urna ac diam cursus cursus dictum quis nulla. Nam
ultricies pharetra accumsan.

Figura 24 Maquetacion para pdgina de detalle de efecto adverso.

Finalmente, para el mockup de las alertas sanitarias se propone una vista donde se
listen las alertas sanitarias existentes y se muestre su PDF asociado para que el
usuario pueda revisar a detalle el mismo, asi como se muestra en la Figura 25. Por
otro lado, para la aplicaciéon mdvil se modela como el médulo de medicamentos,



mostrando un listado de las alertas sanitarias y posteriormente mostrando el detalle
de la misma tal y como se muestra en la Figura 26.

Pagina y detalle de Alerta Sanitaria

i e

Alerta Sanitaria

Alerta Sanitaria

Alerta Sanitaria

Alerta Sanitaria m

Alerta Sanitaria

Alerta Sanitara

Alerta Sanitaria Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Donec finibus
S laoreet tortor, vel hendrerit nulla dignissim a. Etiam vitae ligula tellus.
Sed non arcu gravida, molestie nunc ac, maximus duil. Sed rhoncus ex
Alerta Sanitaria ut augue lobortis interdum. Nunc vehicula elit ut mi sollicitudin cursus.
e Quisque a magna tempor, suscipit velit non, fermentum enim. In in
ipsum commeodo, interdum ipsum vel, elementum quam. Pellentesque
Alerta Sanitaria a quam non quam aliquet molestie at vel odio. Maecenas mattis
—_— tincidunt velit sed lacreet. Mauris lorem tortor, porttitor ut cursus a,
euismod at libero. Quisque tempus leo eget mi tempor tincidunt
Alerta Sanitaria Integer vitae varius tortor. Proin eu erat ut purus consectetur luctus sit
— amet quis turpis. Phasellus cursus neque sit amet massa omare

o lacinia. Morbi ac arcu ut dolor aliquam maximus eu in tortor. Phasellus
Alerta Sanitaria vitae mi et nunc egestas porttitor.

Figura 25 Maquetacion de pdgina para visualizar alertas sanitarias.
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Alerta Sanitaria 3

Aleria Sanitaria 4

Alerta Sanitaria §

Figura 26 Maquetacion de aplicacion mavil para visualizar listado de alertas sanitarias y detalle de la misma.



3.2.4 Vistas del sistema

A continuacion, se mostraran las vistas del sistema desarrollado de acuerdo con los
disefos creados de los mockups, asi como una explicacion mas detallada del
funcionamiento de cada seccion.

Vistas de aplicacion web

En la Figura 27 se muestra la pagina principal de la aplicacion web con los apartados
de medicamentos, efectos adversos y alertas sanitarias. Para el apartado de
medicamentos se muestran los Ultimos 100 registros en orden alfabético ascendente
consumiendo el API /api/medicamentos. Para los efectos adversos se consume el
API /api/efectosAdversos, con los mismos parametros 100 registros en orden
alfabético ascendente. Por ultimo, para las alertas sanitarias se consume el API
/api/alertas-sanitarias limitado a las Ultimas 20 alertas registradas, lo cual muestra
las alertas mas actuales emitidas por la COFEPRIS.

Inicio Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar |

Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias

Acetaminofén Calambres musculares. Alerta Sanitaria: RefreshTearsyoptive
Aspart Diarrea Alerta Sanitaria: DLEquipoparaVenaclisis
Canagliflozina Dolor de estomago Alerta Sanitaria: revocacinRedotex
Dapaglifiozina Debilidad muscular Alerta Sanitaria: Noristerat

Dulaglutida Disnea Alerta Sanitaria: Botox

Empaglifiozina Desmayos Alerta Sanitaria: Sanitariatecfidera
Glargina Estrefiimiento Alerta Sanitaria: Keytruda

Glimepirida Fiebre Alerta Sanitaria: Pentrexyl

Glulisina Fatiga Alerta Sanitaria: Sedalmerck

Ibuprofeno Mareo Alerta Sanitaria: AlkaSeltzer

Linagliptina Obstruccion intestinal Alerta Sanitaria: BronchoVaxom
Liraglutida Ronquera Alerta Sanitaria: Riesgo Enterogermina
Lispro Sarpullido Alerta Sanitaria: Aspirina

Losartan Sibilancias Alerta Sanitaria: AXAPARA

Metformina Taquicardia Alerta Sanitaria: RAB

Miglitol Vémito Alerta Sanitaria: Higlobin

Minoxidil Visién borrosa Alerta Sanitaria: RiesgoDispositivosMdicos
Semaglutida Alerta Sanitaria: Nizoral

Sitagliptina Alerta Sanitaria: Tacrolimus

Tramadol Alerta Sanitaria: RiesgoApitoxina

Figura 27 Pdgina principal de sistema Sys-RAM.

Para la vista de medicamentos, la cual se aprecia en la Figura 28, de lado izquierdo
se muestra un componente con las letras iniciales de los medicamentos, el cual
seleccionarlo carga automaticamente los medicamentos con esa letra inicial, se
muestra el nombre del medicamento y el inicio de sus condiciones de uso con un
limite de 150 caracteres.
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Medicamentos

Acetaminofén Glargina

P La insulina glargina es un tratamiento utilizado para tratar la diabetes tipo 1 y tipo 2, ya sea en combinacién con otros medicamentos o como
moncterap...

Glimepirida

Canaglifiozina
La glimepirida se usa junto con un programa de dieta y actividad fisica y, a veces, con otros medicamentos para tratar la diabetes tipo 2 (afeccién

en

Dapaglifiozina ..
e Glulisina

Dulaglutida La insulina glulisina se utiliza para tratar la diabetes tipo 1y tipo 2, y su funci6n es ayudar al cuerpo a controlar los niveles de azicar en la sang...

Empaglifiozina

Glargina
Glimepirida

Glulisina

Figura 28 Vista del listado de medicamentos.

Asi mismo al seleccionar el detalle del medicamento, se carga la informacién del
mismo, en apartados separados y desplegables para minimizar el espacio en pantalla
y el usuario pueda decidir que apartado es de su interés, tal y como se muestra en
la Figura 29.

Inicio Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar |

Glargina

¢Cuales son los efectos secundarios que podria provocar este Efectos Adversos Descubiertos
medicamento?

iPara cuales condiciones o enfermedades se prescribe este :Como se debe usar este medicamento?
medicamento?

La insulina glargina es un tratamiento utilizado para tratar la diabetes tipo 1 y tipo 2, ya sea en
combinacién con otros medicamentos o como monoterapia. Funciona sustituyendo la insulina
que el cuerpo produce normalmente y ayudando a trasladar el aziicar de la sangre a otros tejidos
del cuerpo. El uso de medicamentos, cambios en el estilo de vida y el monitoreo regular del nivel
de azicar en sangre pueden ayudar a controlar la diabetes y prevenir complicaciones graves y
potencialmente mortales. Los proveedores de atencién médica deben guiar a los pacientes en la
mejor manera de controlar la diabetes.

Figura 29 Vista de destalle de medicamentos.

Para el apartado de los Efectos Adversos se reutilizan los componentes brindando
asi una sensacién de cohesién en la aplicacion web y cargando la informacion
correspondiente, asi mismo se muestran los efectos adversos ordenados de manera
alfabética y su descripcidn limitada a 150 caracteres, tal y como se aprecia en la
Figura 30.
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Q¢ Efectos Adversos

Calambres musculares Debilidad muscular

Q . Queja vaga de debilidad, fatiga o agotamiento atribuible a la debilidad de varios misculos. La debilidad puede ser cronica o aguda, a menudo
progresiva...

Debilidad muscular

P— Desmayos

Pérdida transitoria del conocimiento y del tono postural causada por una disminuci6n del flujo sanguineo al cerebro (es decir, ISQUEMIA
Diarrea CEREBRAL). El p.
Disnea

Dolor de estomago Diarrea
QE
QF 5
Disnea
QM Respiraci6n agitada o dificultosa asociada a diversos trastornos, que indica una ventilacién inadecuada o un bajo nivel de oxigeno en sangre o
Qo

QR Dolor de estomago
Q s Trastorno caracterizado por una sensacién de marcado malestar en el estémago.

Evacuaciones intestinales frecuentes y acuosas.

una expe...

QT
Qv

Figura 30 Vista de listado de efectos adversos.

En la Figura 31 se puede observar que, al seleccionar el detalle de uno de los efectos
adversos, se muestra el nombre del mismo, asi como la descripcién formal completa.

Inicio Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar ]

Debilidad muscular

Queja vaga de debilidad, fatiga o agotamiento atribuible a la debilidad de varios mésculos. La debilidad puede ser crénica o aguda, a menudo progresiva, y es una manifestacién de muchas

enfermedades musculares y neuromusculares.

Figura 31 Vista de detalle de efectos adversos.

Para el apartado de las alertas sanitarias se muestra el listado de las ultimas 20
alertas emitidas por la COFEPRIS asi mismo se muestra el PDF el cual detalla toda
la informacion de la alerta y que puede ser consultada por cualquier usuario (ver
Figura 32).
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Alertas Sanitarias Alerta Sanitaria: DLEquipoparaVenoclisis

Alerta Sanitaria: RefreshTearsyoptive

Alerta Sanitaria: DLEquipoparaVenodlisis = Alerta_Sanitaria_DL_Equipo_para_Ve.. 1 /3

Alerta Sanitaria: revocacinRedotex

Alerta Sanitaria: Noristerat

Alerta Sanitaria: Botox

Alerta Sanitaria: Sanitariatecfidera

Alerta Sanitaria: Keytruda

Alerta Sanitaria: Pentrexyl

Alerta Sanitaria: Sedalmerck

Alerta Sanitaria: AlkaSeltzer

fraisis el Alerta por
Alerta Sanitaria: Riesgo Enterogermina

Alerta Sanitaria: Aspirina ® me ® -
Alerta Sanitaria: AXAPARA fa I s Ifl ca c I o n
Alerta Sanitaria: RAB

Alerta Sanitaria: Higlobin

Alerta Sanitaria: RiesgoDispositivosMdicos . .. . .

Alerta Sanitaria: Nizoral Dispositivo Médico
Alerta Sanitaria: Tacrolimus

Alerta Sanitaria: RiesgoApitoxina DL@ Equ | PO para Venoc”sis

Figura 32 Vista de alertas sanitarias y visualizacion de detalle de las mismas.

Vistas de aplicacion movil

La aplicacion mdvil se disefid con base en los mockups creados en el apartado
anterior, en la Figura 33 se aprecia la primer pantalla de la aplicacion movil la cual
muestra la lista de medicamentos ordenados de manera alfabética para poder
consultar su informacion a detalle, asi como permitir la busqueda vy filtrado por
nombre del medicamento.



Medicamentos
Buscar medicamento

Acetaminofén
Aspart
Canagliflozina
Dapagliflozina
Dulaglutida
Empagliflozina
Glargina
Glimepirida
Glulisina

Ibuprofeno

Linagliptina

Figura 33 Vista de listado de medicamentos en aplicacion movil.

Al seleccionar un medicamento se muestran sus condiciones de uso, su forma de
uso y finalmente los efectos adversos tanto los reportados como los descubiertos
por el desarrollo de esta investigacidn, esto se puede apreciar en la Figura 34.
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Aspart

Condiciones de Uso

La insulina aspart es usada para tratar la diabetes tipo 1
y tipo 2 en adultos y nifios. Es una version artificial de la
insulina humana de accién corta, que ayuda a trasladar el
azlcar de la sangre a otros tejides del cuerpo y evita que
el higado produzca mas car. Usar medicamentos y
realizar cambios al estilo de vida pueden ayudar a controlar
la diabetes y reducir el riesgo de complicaciones mortales
como enfermedad del corazon, apoplejia, problemas
renales, dafio a los nervios y problemas de la vista.

Forma de Uso

La insulina aspart es un medicamento utilizado para
el tratamiento de la diabetes. Se presenta en dos
formas, solucion y suspensién, y se administra por via
subcutdnea, y en ocasiones intravenosa. El medicamento
debe inyectarse segdn lo indicade y no debe aumentar
ni disminuir la dosis sin consultar a un médico. La
insulina aspart viene en ampollas, cartuchos y jeringas
dosificadoras, y los pacientes deben recibir instrucciones
claras sobre coémo inyectarse el medicamento
correctamente. Nunca se deben reutilizar las agujas ni las
jeringas, ni compartir con nadie sus suministros.

fectos Adversos

<  Detalle Medicamento

subcutanea, y en ocasiones intravenosa. El medicamento
debe inyectarse segln lo indicado y no debe aumentar
ni disminuir la dosis sin consultar a un médico. La
insulina aspart viene en ampollas, cartuchos y jeringas
dosificadoras, y los pacientes deben recibir instruccicnes
claras  sobre coémo inyectarse el medicamento
correctamente. Nunca se deben reutilizar gujas ni las
jeringas, ni compartir con nadie sus suministros.

Efectos Adversos

Efectos Adversos Descubiertos
[ Dafiorenal || Daio heptico | Fallacardiaca |
®

Figura 34 Vista de detalle de medicamento de la aplicacion mavil.

Otro apartado que es de vital importancia y que brinda informacién relevante a los
usuarios es poder consultar las alertas sanitarias, esto se aprecia en la Figura 35,
donde se listan las alertas sanitarias ordenadas por fecha de emisién, asi mismo es
posible buscar entre las alertas sanitarias existentes.



Alertas Sanitarias
Buscar alerta sanitaria
Alerta Sanitaria: Falsificacion Renegy
Alerta Sanitaria: CELLCEPT
Alerta Sanitaria: Laboratorio ilegal Vida y

Nutricion

Alerta Sanitaria: DL Equipo para Venoclisis

Alerta Sanitaria: Refresh Tears y Optive

Alerta Sanitaria: Redotex y Redotex NF
Alerta Sanitaria: Noristerat

Alerta Sanitaria: Botox

Alerta Sanitaria: Tecfidera

Alerta Sanitaria: Keytruda

Alerta Sanitaria: Pentrexyl

Figura 35 Vista de listado de alertas sanitarias en aplicacion maovil.

Finalmente, el detalle de las alertas sanitarias puede ser consultado al seleccionar
cualquiera de ellas, esto consulta su PDF asociado y da la posibilidad de visualizarlo
sin salir de la aplicacion, esto es apreciable en la Figura 36.
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Figura 36 Vista de detalle de alerta sanitaria.

3.3 Diseio de base de datos

Debido a que la base de datos elegida para el desarrollo de este proyecto es una
base de datos no relacional esta puede ser representada de diversas maneras, tales
como elementos de clave y valor, columnas y familias, grafos, y documentos. El
disefio se hara a través de documentos ya que esta es la forma en la que MongoDB
almacena los datos.

Coleccion alertas_sanitarias

ISODate
ISODate




Coleccion efectos_adversos

ObjectId

ISODate
ISODate

Coleccion medicamentos

ObjectId

ISODate
ISODate




3.4 Arquitectura

La arquitectura del sistema desarrollado se basa en una estructura en capas
distinguiéndose 3 capas principales, que son la capa de aplicacidon, capa de dominio
y capa de datos. En la capa de aplicacion se tienen los clientes que son la aplicacién
web desarrollada en React y la aplicacion mdvil desarrollada en React Native que se
conectan a la légica o capa de dominio bajo un esquema cliente-servidor en la cual
se realizan todos los procesos de comunicacion, manejo de peticiones vy
comunicacién entre la aplicacion y la base de datos del proyecto, asi como base de
datos externas. Asi mismo la capa de dominio tiene acceso al modelo desarrollado
para la clasificacion de nuevos comentarios y el registro de efectos adversos
descubiertos y relacionados a medicamentos registrados, todo esto se puede ver

representado en la Figura 37.
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Figura 37 Disefio de la arquitectura del sistema Sys-RAM.
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CAPITULO IV RESULTADOS

4.1 Validacion del modelo desarrollado

En el apartado de la evaluaciéon del modelo dentro de la metodologia CRISP-DM se
mostraron resultados sobre los experimentos realizados con el corpus generado
debido a que era un paso necesario para comprobar que el modelo creado cumplia
con los objetivos de la metodologia. En esta seccion se expandira la descripcion de
esos resultados mostrados en la Tablta 10. Por qué la red neuronal RAM obtuvo los
mejores resultados puede deberse a la arquitectura de la propia red neuronal la cual
le permite tener distintas capas de atencidn y recordar palabras que tienen cierta
lejania con el efecto adverso. También se puede notar que RAM obtuvo un valor de
exactitud de 86%, y muy cerca el algoritmo SVM. Esto puede deberse a que el
algoritmo SVM contenia mas informacion para lograr una mayor exactitud. Asi
mismo, la red neuronal IAN obtuvo resultados muy cercanos a la red neuronal RAM
sin embargo estos fueron inferiores tanto a nivel de Valor-F con un 76% y a nivel
de exactitud con un 84%.

Como se puede evidenciar en los resultados, hablando en términos de Valor-F estos
son menores con respecto a lo presente en el estado del arte ejemplos de esto se
pueden apreciar en (I. S. Alimova & Tutubalina, 2020; Sakhovskiy & Tutubalina,
2022) donde se obtuvieron Valores-F de 96.4% y 79.9% respectivamente. Estos
resultados pueden deberse a distintas razones como lo puede ser el tamafio del
corpus utilizado en los experimentos respecto a los existentes en idioma inglés es
mas pequeno, esto debido a que no hay corpus existentes de efectos adversos en
idioma espafiol formados por informacién de redes sociales. Otro punto para tomar
en cuenta es que el idioma espafiol representa una mayor complejidad dada la
gramatica mas flexible del mismo comparado con el idioma inglés. Finalmente, los
diccionarios de efectos adversos, medicamentos y vectores de palabras incrustadas
aun no son los suficientemente maduros como si lo son en inglés.



4.2 Caso de estudio

4.2.1 Analisis de medicamento Metformina para el tratamiento
de diabetes, muestra de efectos adversos reportados y

descubiertos

Para el desarrollo de este caso de estudio se utilizara el sistema desarrollado Sys-
RAM en su version de aplicacion web, con el fin de evaluar su utilidad e informacion
brindada a aquellos usuarios que quieran conocer los efectos adversos relacionados
especificamente al medicamento metformina, dado a que es uno de los
medicamentos mas recetados para el tratamiento de la diabetes. Entre las preguntas
que un usuario puede realizarse sobre un medicamento se desprenden las
siguientes:

e (Qué efectos adversos tiene un medicamento?

e Si un efecto adverso no aparece o no ha sido reportado, pero lo padezco es
ées posible que se un efecto adverso no reportado?

e (Cuadl es la forma de utilizar el medicamento correctamente?

e (Para qué situaciones se prescribe un medicamento?

De acuerdo con las preguntas anteriores se procedera a realizar los pasos para poder
las respuesta a estas. Entrando al sistema se muestra la pantalla de inicio con los
medicamentos, entre los cuales se puede visualizar la metformina, tal y como se
muestra en la Figura 38. Asi mismo, es posible visualizar el apartado Medicamentos
en la barra de navegacion desde la cual se pueden visualizar todos los medicamentos
existentes, para el caso de la Metformina esta se encuentra en la letra inicial M y al
seleccionarla se despliegan los medicamentos con esa inicial ademas de mostrar una
vista previa de su condicion de uso tal y como se muestra en la Figura 39. Se puede
ingresar desde cualquiera de las dos opciones mostradas, para este caso de estudio
se ingresé desde el apartado medicamentos.



Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar |

Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias

Acetaminofén Calambres musculares Alerta Sanitaria: CELLCEPT
Aspart Diarrea Alerta Sa ia: Falsificacion Renegy
Canagliflozina Dolor de estomago Alerta Sa ia: Laboratorio ilegal Vida y Nutricion
Dapagliflozina Debilidad muscular : DL Equipo para Venoclisis
Dulaglutida Disnea ia: Refresh Tears y Optive
Empagliflozina Desmayos : Redotex y Redotex NF
Glargina ia: Noristerat
Glimepirida i : Botox
Glulisina ige ia: Tecfidera
Ibuprofeno ia: Keytruda
Linagliptina Obstruccién intestinal Alerta Sanitaria: Pentrexyl
Liraglutida Ronguera Alerta Sa ia: Sedalmerck
Lispro Sarpullido Alerta Sanitaria: AlkaSeltzer
Sibilancias Alerta Sa ia: BronchoVaxom
Taquicardia Alerta Sanitaria: Riesgo Enterogermina
Vémito Alerta Sa ia: Aspirina
Minoxidil Visién borrosa Alerta Sa ia: AXAPARA
Semaglutida Alerta Sanitaria: RAB
Sitagliptina Alerta Sa ia: Higlobin
Tramadol Alerta Sanitaria: Dispositivos Médicos Falsificados

Figura 38 Vista principal y seleccion de medicamento Metformina para caso de estudio.
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QA Medicamentos

C
R Metformina

Q D La metformina se utiliza sola o con otros medicamentos, incluyendo insulina, para tratar diabetes tipo 2 (condicién en
QE

G .
Q Miglitol

Q! El miglitol es usado, solo ¢ en combinacion con otros medicamentos, para tratar la diabetes tipo 2 (una condicion en
la cual el cuerpo no puede usar en...
Qt

la que el cuerpo no usa la insul...

Qwm Minoxidil

Minoxidil se usa con otros medicamentos para tratar la hipertensin arterial. Se encuentra en una clase de

Metformina medicamentos llamados vasodilatadores. Traba...
Miglitol

Minoxidil

Figura 39 Seleccion y visualizacion de medicamentos con inicial M.

Al ingresar a la vista del medicamento Metformina se muestran las secciones de
manera minimizada para que el usuario decida qué informacién es de su interés tal



y como se visualiza en la Figura 40. Para este caso se mostraran los efectos adversos
reportados oficialmente, los cuales tienen un color dependiendo de su nivel de
peligrosidad para la salud de las personas donde los colores verde y amarillo son
efectos adversos leves 0 moderados ademas de ser los mas comunes, mientras que
los marcados con color naranja o rojo son efectos adversos significativos o graves y
se recomienda hablar con su doctor para que le indique al usuario que acciones
realizar. Asi mismo se muestran los efectos adversos descubiertos mediante el
modelo creado anteriormente, estos se obtuvieron y registraron de aquellos
comentarios que tenian presencia de efectos adversos, esto se muestra en la Figura
41. Un punto para tomar en cuenta es que los efectos adversos descubiertos pueden
coincidir con los efectos adversos reportados de manera oficial, también su color es
azul ya que hasta que no sean clasificados por un experto de la salud no se puede
afirmar que un efecto adverso tenga cierto nivel de impacto en la salud del usuario.

Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar |

Metformina

¢Cuales son los efectos secundarios que podria Efectos Adversos Descubiertos
provocar este medicamento?

¢Para cuales condiciones o enfermedades se {Como se debe usar este medicamento?
prescribe este medicamento?

Figura 40 Visualizacion inicial de medicamento Metformina con secciones ocultas.
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Metformina

¢Cuales son los efectos secundarios que podria
provocar este medicamento?

Efectos Adversos Descubiertos

iPara cuéles condiciones o enfermedades se ¢C6mo se debe usar este medicamento?
prescribe este medicamento?

Figura 41 Visualizacion de efectos adversos registrados y descubiertos del medicamento Metformina.

Otra informacidon que también es relevante para los usuario es la o las condiciones
de prescripcion del medicamento, asi como la forma de usar, ya que un mismo
medicamento puede tener distintas presentaciones y el importante poder consultar
esta informacion, esto se evidencia en la Figura 42, en donde se describe la
prescripcion de la Metformina y sus diversas maneras de uso lo cual brinda
informacion de vital importante para una persona que lleve un tratamiento de
Metformina o para aquellos usuarios que cuidan de personas y tomen el
medicamento.



Inicio Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias

Metformina

¢Cuales son los efectos secundarios que podria Efectos Adversos Descubiertos
provocar este medicamento?

a cuales condiciones o enfermedades se {Como se debe usar este medicamento?
prescribe este medicamento?

La metformina viene como liquido, tabletas y en tabletas de liberacién
prolongada (accién prolongada) para tomar por la via oral. Usualmente, el
liquido se toma con los alimentos una o dos veces al dia. Usualmente, |a tableta

La metformina se utiliza sola o con otros medicamentos, incluyendo insulina,

para tratar diabetes tipo 2 (condicién en la que el cuerpo no usa | ina

se tc c s ali s dos ¢ s al dia. Us ente, |z e
normalmente y, por lo tanto, no puede controlar la cantidad de a +En regular se toma con los alimentos dos o tres veces al dia. Usualmente, la tableta

T 5 - e liberaci se e EN comil .
sangre). La metformina es una clase de medicamentos Ilamados biguanidas. La de liberacién prolongada se toma una vez al dia, con la comida de la tarde. Para

D i ot Ay P Sy Sy s g ayudarle a recordar que tome la metformina, témela aproximadamente a Ia

Disminuye la cantidad de glucosa que absorbe de sus entos y la cantidad misma hora tedos los dias. Siga atentamente las instrucciones que se

. B encuentran en la etiqueta de su receta médica y pida a su médico u otro
de glucosa que forma su higado. La metformina también incrementa la a yP

respuesta de su cuerpo a la insulina, una sustancia natural que controla la oS DT Gl @i i e R e g R R

- . a. e i " e Ci S ica. e S
cantidad de glucosa en la sangre. La metformina no se uf para tratar la TR 2, TR D TSl i R EmE 2 ED D e TR

s (e 9 (s el e EraEs o e b ey gl menos cantidad del medicamento ni lo tome con més frecuencia de lo que
tanto, no puede controlar la cantidad de az en la sangre). EallalecataloeS Ut
Con el tiempo, las personas que tienen diabetes y aztear alta en sangre pueden Trague las tabletas de liberacién prolongada de metformina; no las parta,
desarrollar compli ones serias o mortales yendo enfermedad del T L O T

zGn, apoplejia. problemas renales, dafio a los nervios y problemas de la Es posible que su médico le indique que e con una dosis baja de

. Tomar medicamentos, realizar cambios al estilo de vida (por ejemplo, metformina y que incremente gradualmente su dosis, no més frecuente de una
dieta, ejercicios, dejar de fumar) y verificar regularmente su azdcar en sangre vez cada 1 a 2 semanas. Necesitard controlar su azdcar en sangre atentamente
puede ayudarle a controlar su diabetes y mejorar su salud. Esta terapia también para que su médico pueda indicarle cémo esta funcionando la metformina.
puede reducir sus posibilidades de sufrir un infarto, apoplejia u otras La metformina controla la diabetes, pero no la cura. Continde tomande

mplicaciones relacionadas con la diabete: mo deficiencia renal, dafio a lo: metformina aunque se sienta bien. No deje de tomar la metformina sin hablar

ervios. ecimiento, pi s o pies frit i6n e i
nervios (entumecimiento, piernas o pies fril nucién en la capacidad T S T e,
sexual en hombres y mujeres), problemas de la vista, incluyende dafios o

Pida a su farmacéutico o médico una copia de la informacién del fabricante

pérdida de la vista o enfermedad de las encias. Su médico y otros proveedores
para el paciente.

de atencién médica hablardn con usted sobre la mejor manera de controlar su
diabetes.

Figura 42 Visualizacion de informacion extra sobre condiciones de prescripcion y forma de uso de medicamento
Metformina.

Finalmente, si el usuario requiere una mayor descripcion de los efectos adversos
puede acceder mediante la pagina de inicio o mediante la barra de navegacion, y
buscar el efecto adverso de su interés tal y como se muestra en la Figura 38 y en la
Figura 43. En este caso un efecto adverso muy comdn que causa la Metformina es
el Dolor de Estdmago, en la Figura 44 se puede apreciar la descripcion detalla del
mismo.



Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar ]

Q¢ Efectos Adversos
Qpo -
Debilidad muscular
Queja vaga de debilidad, fatiga o agotamiento atribuible a la debilidad de varios misculos. La debilidad puede ser
Debilidad muscular . N
crénica o aguda, a menudo progresiva..

Desmayas

Bz Desmayos
Pérdida transitoria del conocimiento y del tono postural causada por una disminucién del flujo sanguineo al cerebro
(es decir, ISQUEMIA CEREBRAL). El p...

Disnea
Dolor de estomago

QF [METCE]

QF Evacuaciones intestinales frecuentes y acuosas.

QM
Disnea
Qo Respiracién agitada o dificultosa asociada a diversos trastornos, que indica una ventilacién inadecuada o un bajo nivel

Qr de oxigeno en sangre o una expe...

Qs
Dolor de estomago
Q T Trastorno caracterizado por una sensacién de marcado malestar en el estémago.

QV

Figura 43 Visualizacion de lista de efectos adversos y busqueda de aquellos asociados al medicamento Metformina.

Inicio Medicamentos Efectos Adversos Alertas Sanitarias puscar |

Dolor de estomago

Trastorno caracterizado por una sensacién de marcado malestar en el estémago.

Figura 44 Detalle de efecto adverso asociado al medicamento Metformina.

4.2.2 Consulta de alertas sanitarias

Para realizar la prueba de este caso de estudio en Sys-RAM se procedié a ejecutar
de manera manual la tarea programa para que recolectara las alertas sanitarias
disponibles hasta el dia 13 de junio de 2023, esta obtencion de alertas se realizd de
manera exitosa tal y como se puede apreciar en la Figura 45.

Figura 45 Ejecucion manual de tarea programada para comprobacion de funcionamiento.

Estas alertas pueden ser consultadas desde la pagina de inicio como se muestra en
la Figura 38 y desde la barra de navegacion, al estar ordenadas por la fecha de
emision de la alerta siempre se mostraran las Ultimas alertas emitidas por la
COFEPRIS, asi un usuario puede visualizar cualquier alerta que sea de su interés.
Seleccionando la primer alerta que puede ser la de mayor interés para el usuario se



muestra que el medicamento Cellcept de 500mg esta circulando de manera ilegal,
ademas esta alerta fue emitida el dia 12 de junio de 2023 mostrando asi que el
margen de emision de la alerta y la disponibilidad de la misma para la consulta de
los usuario es bastante oportuna, esto se puede apreciar en la Figura 46.

Efectos Adversos Alertas Sanitarias

Medicamentos

Alertas Sanitarias Alerta Sanitaria: CELLCEPT

Alerta Sanitaria: CELLCEPT : g -

Alerta Sanitaria: Falsificacién Renegy

Alerta Sanitaria: Laboratorio ilegal
Vida y Nutricién

Alerta Sanitaria: DL Equipo para
Venoclisis

Alerta Sanitaria: Refresh Tears y
Optive

Alerta Sanitaria: Redotex y Redotex
NF

Alerta Sanitaria: Noristerat

Alerta Sanitaria: Botox

Alerta Sanitaria: Tecfidera

Alerta Sanitaria: Keytruda

Alerta Sanitaria: Pentrexyl

Alerta Sanitaria: Sedalmerck
Alerta Sanitaria: AlkaSeltzer
Alerta Sanitaria: BronchoVaxom
Alerta Sanitaria: Riesgo
Enterogermina

Alerta Sanitaria: Aspirina

Alerta Sanitaria: AXAPARA

Alerta Sanitaria: RAB

Alerta Sanitaria: Higlobin

Alerta Sanitaria: Dispositivos Médicos

Alerta Sanitaria de Medicamento

o Cellcept® 500 mg (micofenolato de mofetilo)

dicion: 12 de junio de 2023

-

La Comisién Federal para la Proteccion contra Riesgos Sanitarios (Cofepris) emite
la presente alerta sanitaria, a partir del analisis de la informacién presentada por la
empresa Productos Roche, SA. de CV,, titular del registro sanitario en México del
quien identificé la comercializacién y distribucién ilegal del producto CELLCEPT®
500mg (micofenolato de mofetilo) comprimido, con nimero de lote E1939E1y con
fecha de caducidad 29-03-25, destinado para su distribucion en Turquia. El
producto CELLCEPT® se utiliza como auxiliar en el trasplante hepatico, profilaxis
de rechazo en el trasplante renal, auxiliar en el trasplante de corazén.

El medicamento presenta textos y leyendas en idioma diferente al espanol en el
empague secundario y no cuenta con registro sanitario otorgado para México, por
lo que representa un riesgo para la salud de las personas, ya que no garantiza la
seguridad, calidad y eficacia de los productos, al no cumplir con las condiciones de
importacion legal.

Falsificados

Figura 46 Vista de detalle de alerta sanitaria mds reciente emitida por la COFEPRIS.

4.3 Comprobacion de la hipotesis

Para la comprobacién de la hipotesis se consultd con la misma doctora quien facilitd
los medicamentos presentes en la Tabla 7. Se le proporcionaron los efectos adversos
obtenidos de redes sociales del medicamento Metformina, el cual fue el caso de
estudio, los efectos adversos son los siguientes: Dafio renal, pérdida de apetito,
sensibilidad estomacal, dolor abdominal, dolor de cabeza, migraina, nduseas, acidez
estomacal, deposiciones liquidas, distension abdominal, episodios depresivos,
vértigo y mareos, sensacion de sabor metalico, pérdida de peso e irritabilidad. Con
esos efectos adversos, la doctora confirmo que son RAM que se presentan
comunmente en personas que toman metformina, sobre todo aquellos relacionados
al sistema gastrointestinal, esto confirma la hipdtesis de esta investigacion ya que el
sistema desarrollado es capaz de detectar los efectos adversos causados por
medicamentos presentes en redes sociales.



CAPITULO V CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones

Con el desarrollo de este trabajo de tesis, se permitid la creacién de un modelo capaz
de clasificar comentarios con presencia o ausencia de efectos adversos con un
porcentaje mayor a lo que esta presente actualmente en el estado del arte siendo
un problema que ha sido poco explorado en el idioma espafiol, obteniendo un
Accuracy del 86%. Asi mismo la creacion de un corpus en idioma espafiol que
recopile los comentarios de redes sociales es un aporte de gran impacto al no existir
en la literatura un corpus con estas caracteristicas actualmente.

Asi mismo el desarrollo del sistema Sys-RAM que integra informacion recopilada del
modelo desarrollado, asi como informacion recopilada de medicamentos, alertas
sanitarias y efectos adversos mediante técnicas de web scraping para la
presentacion de manera amigable, intuitiva y oportuna a los usuarios tiene como
resultado el cumplimiento del objetivo general de esta investigacion. Asi mismo la
arquitectura por capas disefiada como parte de la metodologia de desarrollo permitid
la integracion de distintas fuentes de informacion, el desarrollo de la légica de la
capa del dominio, permitiendo asi la creacién de una aplicacion web y una aplicacién
movil, haciéndola adaptable, modular y mantenible en el tiempo. Aunado a lo
anterior, la arquitectura permite extense a la integracion de nuevos modulos, el
cambio de desarrollo o incluso la creacidon de una aplicacion de escritorio para
hospitales o0 médicos que la requieran para consultas constantes.

Finalmente, es importante recalcar que Sys-RAM puede seguir creciendo y siendo
alimentado por mas informacion de medicamentos, mas informacién de efectos
adversos y nuevas alertas sanitarias emitidas por la COFEPRIS, teniendo asi un
sistema robusto que se ira actualizando a lo largo del tiempo y siempre tendra
informacion integra y de calidad para los usuarios.

5.2 Recomendaciones y trabajo a futuro

Existen algunas recomendaciones de acuerdo con lo desarrollado en este trabajo de
tesis, ya que a pesar de que se cumplieron con los objetivos tanto general como los
especificos, se identificaron ciertas mejoras tanto a nivel de modelo como del
sistema Sys-RAM.

Una de las recomendaciones es el recolectar mas informacion sobre mas
medicamentos relacionados con la hipertensidon y diabetes, asi como el registro o
asociacion de marcas de laboratorios asociadas a la produccidn de ciertos



medicamentos para cubrir un rango mas amplio de los mismos. Asi mismo, se
recomienda el ampliar tanto los medicamentos como los efectos adversos
relacionados de acuerdo a otras enfermedades crénico-degenerativas tales como
artritis, obesidad, osteoartritis, EPOC y cancer, al ser enfermedades muy presentes
en la sociedad mexicana. Otro punto para mejorar es la relacion de los efectos
adversos con los medicamentos y mostrar esta relacion desde el efecto adverso para
dar a conocer a los usuarios que medicamento puede causar cierto efecto adverso
de manera especifica.

Como trabajo a futuro se propone el ampliar el corpus mediante una recoleccion
mas extensa de datos de redes sociales, ampliado con la busqueda de mas
medicamentos, asi como la recoleccién de comentarios de blogs especializados en
la salud esto con el fin de mejorar el modelo desarrollado. Otro punto como trabajo
a futuro es el habilitar a los usuarios la funcion de realizar comentarios dentro de
Sys-RAM para que el modelo vaya aprendiendo de manera automatica con los
comentarios realzados. Y finalmente, el ampliar la informacion de los medicamentos,
mostrando datos técnicos de los mismos que pueden ser de gran utilidad para
usuarios especializados en el area de la salud.
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