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Resumen

Presentamos un modelo de tépicos basado en el método asignacion latente de Di-
richlet (LDA, por sus siglas en inglés) con el objetivo de examinar patrones en la
investigacion cientifica del Covid—19 teniendo en cuenta las publicaciones indexa-
das en la base datos especializada PubMed. Se toman 4928 resumenes cientificos
publicados durante el primer semestre de 2020. Se ajusta un modelo LDA utili-
zando dos tépicos. El primer tépico corresponde a factores de riesgo, severidad y
mortalidad por infeccién viral, mientras que el segundo al impacto de las infeccio-
nes respiratorias en la salud publica. La clasificacién propuesta brinda una visién
global sobre las dos tendencias de investigacion presentes a la fecha en la que el
analisis tiene lugar. Adicionalmente, los resultados senalan que la aplicacién de la
metodologia propuesta provee un camino para direccionar y hacer mas eficiente la
revisién bibliogréfica en el contexto académico.

Palabras clave: Covid—19, modelos de tépicos, asignacion latente de Dirichlet,
bases biliograficas, PubMed.

Abstract

We consider a topic modeling approach using latent Dirichlet allocation (LDA)
methods aiming to examine patterns in the scientific research of Covid-19 using
publications indexed in the PubMed database. A total of 4928 scientific abstracts
published during the first semester of 2020 are taken into account. An LDA mo-
del is fitted using two topics. The first topic corresponds to risk factors, severity,
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and mortality due to viral infection, whereas the second is the impact of respi-
ratory illnesses on public health. Our classification provides a global overview of
these two research trends from the moment the analysis takes place. Additionally,
our findings suggest that the systematic application of the proposed methodology
provides a way to address and make more efficient the bibliographic review in
academic contexts.

Keywords: Covid—19, topic modeling, latent Dirichlet allocation, biliographic ba-
ses, PubMed.

1. Introduccion

Los avances tecnoldgicos y la disposicién de motores de bisqueda avanzados ha-
cen que sea relativamente facil obtener en poco tiempo una amplia cantidad de
informacién relacionada con un tema especifico. El acceso a contenido cientifico
mediante bases de datos bibliograficas en linea, proporciona documentos variados
y de gran magnitud, lo que hace complejo generar una idea macro sobre las ten-
dencias en investigacién cientifica en un campo particular del conocimiento (Gulo
and Rubio, 2015; Trueba-Gémez and Estrada-Lorenzo, 2010). Cada vez hay un
mayor numero de documentos en linea y la capacidad humana es limitada para
consultarlos en su totalidad y leerlos con detalle. Bajo este contexto, sintetizar
informacién disponible en bibliotecas digitales, que crecen de manera vertiginosa
y abarcan cientos de afios, es 1til y relevante para la comunidad académica (Blei,
2012; Blei and Lafferty, 2009).

La posibilidad de identificar de manera estructurada, en una colecciéon de docu-
mentos, aquellos articulos que contienen ideas similares a un tematica de interés
es favorable en términos de tiempo y pertinente para conocer el estado actual de
la investigacién en un dominio especifico (Blei and Lafferty, 2009). Disponer de
métodos automatizados para organizar, buscar, comprender y gestionar conteni-
dos, permite caracterizar estudios en un campo particular y reconocer aquellas
areas donde los trabajos son amplios e incluso nichos emergentes de investigacién
cientifica.

Enfrentarse al acceso de millones de articulos, requiere de herramientas para ex-
plorar y depurar grandes colecciones de literatura académica (Blei and Lafferty,
2009; Valdez et al., 2021). En este trabajo se expone la aplicaciéon del modelo asig-
nacién latente de Dirichlet (LDA, por sus siglas en inglés; Blei et al., 2003) con el
objetivo de examinar patrones en la investigacién cientifica del Covid—19 durante
primer semestre del 2020 a partir de la informacién disponible en la base datos
especializada PubMed. Para la consecucién de este propdsito, identificamos los
términos mas frecuentes y relevantes en la investigacién cientifica relacionada con
el Covid—19 durante el periodo de interés, y determinamos los temas subyacentes
(rasgos latentes) en los estudios cientificos asociados con esta enfermedad.

Los resultados de éste trabajo son un complemento metodolégico y practico a la
caracterizacion de la investigacion cientifica en el caso particular del Covid—19.
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En términos metodolégicos, la aplicacién de técnicas de mineria de textos exhi-
be un mecanismo que permite comprimir y distinguir patrones en bases de datos
bibliograficas especializadas. En términos practicos y en el contexto de la inves-
tigacion cientifica del Covid—19, los hallazgos revelan tendencias en la literatura
que destacan lineas de interés para los estudiosos del area.

El modelado de tépicos ya ha sido empleado para explorar patrones en resumes
cientificos disponibles en PubMed (ver, Wang et al., 2011). En particular, esta me-
todolégia ya ha sido utilizada para identificar patrones en la literatura académica
del Covid-19 (ver, Alga et al., 2020). A diferencia de estos autores nosotros hace-
mos un mayor énfasis en la metodologia estadistica que soporta el modelo LDA.

Este documento se estructura como sigue. En la Seccién 2, presentamos los refe-
rentes tedricos relacionados con el modelo LDA. En la Seccién 3, describimos el
proceso de recopilacién de datos, el pre—procesamiento, la representacion del texto,
el ajuste del modelo y la seleccién del nimero de topicos. En la Seccién 4, repor-
tamos los resultados de la aplicacién del modelo en el contexto de la investigacion
cientifica del Covid-19. Finalmente, en la Seccién 5, presentamos conclusiones y
algunas alternativas de investigacién futura.

2. Modelamiento de tépicos

Los modelos de tépicos aluden a un conjunto de metodologias de procesamiento de
lenguaje natural que utilizan la automatizacién informética para consolidar y com-
primir el contenido de grandes volimenes de texto (Blei, 2012; Blei et al., 2003).
Son una herramienta que permite descubrir la estructura semantica subyacente
(no observada, latente u oculta) en una coleccién no estructurada de documentos
mediante un andlisis estadistico de los textos originales (Srivastava and Sahami,
2009). Estos modelos operan bajo el supuesto de que en cualquier coleccién de
texto existe un conjunto de temas (tépicos) ocultos que sirven como pilares para
estructurar el conjunto de documentos. Los tépicos se detectan a través del andli-
sis de patrones de lenguaje que se revelan en la coleccién. En algunos modelos de
tépicos (e.g., el LDA), el reconocimiento de los rasgos latentes, se logra luego de
eliminar términos no informativos, i.e., que no contribuyen a discriminar entre las
temadticas que atraviesan los documentos (e.g., preposiciones o pronombres) (Blei,
2012; Dumais, 2004). Desde un punto de vista técnico, éstos modelos establecen
una relacién probabilistica entre los temas latentes no observados y los rasgos de
las variables linguisticas observadas (Kumar and Paul, 2016; Richardson et al.,
2014).

Los modelos de tépicos se han utilizado para analizar patrones textuales en docu-
mentos de diferente naturaleza. Por ejemplo, se han empleado para estudiar conte-
nido de mesajerfa moévil y electrénica (Jain, 2021), restimenes cientificos (Griffiths
and Steyvers, 2004), informes religiosos (Kim et al., 2020), archivos de periddicos
(DiMaggio et al., 2013; Pham et al., 2020), publicaciones en redes sociales (Barry
et al., 2018; Chen et al., 2016; Ho and Thanh, 2021; McCallum et al., 2005), do-
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cumentos legales (Ashihara et al., 2020; Ovédek et al., 2021), canales comerciales
de peticiones, quejas y recursos (Bastani et al., 2019), entre otros. Estos estudios
senalan que el modelamiento de tépicos es una herramienta metodolégica pode-
rosa y vigente, que facilita el reconocimiento de patrones en el uso de palabras,
la identificacién de conexiones entre documentos que exhiben caracteristicas simi-
lares, y la inspeccién de estructuras en colecciones de texto no estructuradas. La
configuraciéon temética es un camino para explorar y digerir de manera eficiente
grandes cantidades de informacién (Blei, 2012).

En la literatura hay varios modelos de tépicos (ver, Blei, 2012; Srivastava and
Sahami, 2009), dentro de éstos se distingue el modelo LDA. Este es un método que
no esta ligado unicamente al andlisis de texto, tiene aplicaciones en otros dominios
como el filtrado colaborativo, recuperacién de imagenes y bioinformatica, entre
otros (para mds detalles ver Blei et al., 2003). En este trabajo nos limitamos a su
aplicacion en el marco del andlisis textual.

2.1. Notacion y terminologia basica

En al misma linea de Blei et al. (2003), usamos el término “colecciones de texto”
para aludir a un todo que contiene “palabras”, “documentos” y “corpus”. Estos
dltimos, son entidades que se definen formalmente como sigue:

s Una palabra, w, es la unidad béasica de andlisis. Esta se define como un
elemento de un vocabulario fijo V' y se representa matemadaticamente como
un vector unitario. La v-ésima palabra en el vocabulario es un V-vector w
tal que w* =1y w* = 0 para v # u.

= Un documento, d, es una secuencia de N palabras. Asi, wy se utiliza para
denotar las palabras observadas en el documento d. En tanto, wg,, es la
n-ésima palabra en el documento d.

= Un corpus, es una coleccién de D documentos.

2.2. Modelo de asignacién latente de Dirichlet

El LDA es un modelo estadistico que permite identificar patrones en la frecuencia
con la que ocurren las palabras y conectar documentos que exhiben tendencias
analogas. La idea bésica detrds del modelo es que los documentos de la coleccion
comparten un mismo conjunto de temas (t6picos). Asi, cada documento se repre-
senta como una mezcla aleatoria sobre estos tépicos latentes, los cuales a su vez
se caracterizan por una distribucién sobre las palabras.

En otros términos, el modelo supone que existen temas latentes presentes en cada
documento y que cada palabra contribuye a la constituciéon de uno o mas de ellos.
En este sentido, se asume que el numero de tépicos, K, es fijo y se distribuye
sobre todos los documentos en proporciones diferentes (Blei, 2012; Kumar and
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Paul, 2016; Srivastava and Sahami, 2009). La interpretacién de la distribucién de
tépicos es el resultado de detectar la estructura oculta (temas, distribucién de
temas por documento y asignaciones de palabras por documentos y temas) que
probablemente generd la coleccién de documentos observada.

Como se trata de un algoritmo no supervisado, i.e., que no tiene nocién previa
de los topicos que subyacen a la coleccidn, el propésito de su aplicacién es descu-
brir estos temas a través del anélisis de los textos originales. En este sentido, el
LDA permite organizar el corpus en funcién de los topicos detectados. Estos ras-
gos latentes caracterizan y clasifican los documentos de acuerdo con la similitud
tematica que hay entre ellos. Bajo esta metodologia, no importa el orden de las
palabras ni de los documentos (supuestos de intercambiabilidad que ya han sido
discutidos por otros autores, e.g., Tian, 2021; Wallach, 2006), dado que, cada texto
se considera como una “bolsa de términos” independiente. Conocer las palabras se
usaron en el documento y su frecuencia, es suficiente para tomar decisiones sobre
los tépicos que subyacen al corpus (Kumar and Paul, 2016).

De acuerdo con Blei (2012), los modelos de t6picos adoptan un proceso generativo
(proceso aleatorio mediante el cual se supone surgen las palabras en los docu-
mentos) para guiar la complejidad de extraer temas del corpus. En este proceso,
se elige aleatoriamente una distribuciéon de temas para cada documento. Seguido,
se escoge aleatoriamente un tema de la distribucién de tépicos del documento,
y finalmente, cada palabra en el documento se extrae del tema seleccionado. De
esta manera, el modelo probabilistico asume que los datos son el resultado de un
proceso generativo que incluye variables ocultas (i.e., aquellas relacionadas con la
estructura de tépicos).

En términos formales, el modelo LDA se distingue por la distribucién de tépicos
y la distribucién sobre el vocabulario. La distribuciéon de tépicos se caracteriza
por 8; un vector de proporciones para el documento d-ésimo sobre todos los po-
sibles tépicos K. La componente 64 corresponde a la proporcién del tépico k
en el documento d. De esta manera, el modelo estadistico refleja la intuicién de
que los documentos presentan multiples temas y éstos se exhiben en diferentes
porcentajes. Luego, para cada texto hay un vector de proporciones de tépicos
0, | @ ~ Dir(a), donde Dir(e) denota la distribucién Dirichlet V-dimensional
con pardmetro vectorial c.

Por otro lado, la distribucién sobre el vocabulario se caracteriza por B3 un vector
de probabilidades sobre todas las posibles palabras V. Para cada tépico k hay
una distribucién sobre las palabras 8 | n ~ Dir(n), donde Dir(n) denota una
distribucién de Dirichlet simétrica K—dimensional con parametro escalar 7. En
tanto, v y 17 son los hiperparametros del modelo.
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Figura 1: Modelo grdfico para la asignacion latente de Dirichlet (LDA), tomado
de Blei (2012). Cada nodo es una variable aleatoria y se etiqueta de acuerdo con
su papel en el proceso generativo del corpus. Los nodos ocultos (proporcidn de
topicos por documento, asignaciones y proporcion de tépicos por palabra) no estdn
sombreados. Los nodos observados (palabras en el documento), estin sombreados.
El rectangulo N denota la coleccion de palabras en un documento. El rectangulo
D la coleccion de documentos en el corpus. El rectingulo K denota el conjunto de
tépicos que atraviesan el corpus.

Las asignacién temdtica en el documento d-ésimo se denota por z4, donde zg,,, €s
el tépico asignado para la n-ésima palabra en el documento d. Asi, a cada término
se le asigna un tépico 24, | @ ~ Mult(6y) donde z4,, € {1,--- , K}. La n-ésima
palabra del documento d, se extrae teniendo en cuenta la distribucién de temas
por documento y sobre el vocabulario, i.e., wa,n | Zdn, Bx ~ Mult(3., ) donde
Wan € {1,---,V}. Esto ultimo, muestra que cada palabra en cada documento se
extrae de uno de los tépicos, el cual se elige teniendo en cuenta la distribucién de
tépicos por documento.

En la Figura 1, se ilustra los supuestos detras del modelo LDA. En esta via, el
proceso generativo bajo el cual se soporta el modelo, conduce a la distribucién
conjunta de las variables ocultas y observadas (1).

K

D N
p(B1:x,601:p, 21:p, W1.D) = Hp(ﬁi) Hp(ed) (H P(2a,n | 0a)P(Wa,n | /81:K7Zd,n)>
i=1 d=1
(1)

n=1

2.3. Inferencia

Indagar sobre la estructura oculta que probablemente generd el corpus observa-
do, conlleva a inferir los tépicos subyacentes a la coleccion de documentos. En
otras palabras, es una cuestién que conduce al problema computacional de utilizar
los documentos observados para deducir la configuracién latente del corpus. En
términos técnicos, esto es capturar la distribucién posterior (i.e., la distribucién
condicional de las variables ocultas dados los documentos), que se expresa como
sigue
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p(B1.x,601.0,21.p | wi.p) = P(Buk, 01:D, 21,0, Wi:D) (2)
p(wlzD)

En la expresion (2), el numerador corresponde a la distribucién conjunta especifi-
cada en (1). El denominador representa la probabilidad marginal de las observacio-
nes, i.e., la probabilidad de ver el corpus observado bajo cualquier configuracion de
topicos. Sin embargo, el niimero de posibles estructuras tematicas es exponencial-
mente grande y analiticamente se hace imposible calcular la suma de la distribucién
conjunta sobre cada posible combinacion de estructura de tépicos oculta.

Algunos autores han sefialado que la expresién (2) es intratable por métodos
analiticos (ver, Blei, 2012; Blei et al., 2003). En tanto, en la literatura se reporta que
la distribucién posterior debe aproximarse a través de métodos computacionales.
Para ello, Blei (2012), propone dos alternativas: algoritmos basados en muestreo
y métodos variacionales.

Los algoritmos basados en muestreo proporcionan un mecanismo para generar
muestras de la posterior con el fin de aproximarla a través de una distribucién
empirica. El historial iterativo que se genera mediante estos métodos se utiliza
para aprender sobre los pardmetros del modelo a posteriori. Blei (2012) afirma que
de éstos algoritmos el mas comin en el modelado de topicos es el muestreador de
Gibbs, una herramienta computacional que hace parte de los métodos de Cadenas
de Markov Monte Carlo (MCMC, por sus siglas en inglés). Los detalles tedricos
y practicos para la implementacién del muestreador de Gibbs en el contexto del
modelado de tépicos se encuentran en Darling (2011).

Por otro lado, Blei (2012) senala que los métodos variacionales son una alternativa
a los algoritmos basados en muestreo. Estos no aproximan la distribuciéon posterior
a través de muestras sino que convierten el proceso de inferencia en un problema
de optimizacién, postulando una familia parametrizada de distribuciones sobre la
estructura oculta, para luego identificar el miembro de dicha familia que tiene una
mayor proximidad a la distribucién posterior de interés. Para més detalles sobre
estos métodos consultar Blei et al. (2003) y Wainwright and Jordan (2008).

3. Metodologia

3.1. Recopilacion de los datos

PubMed (Public MEDLINE, https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/) es una base
de datos especializada de acceso libre que comprede mas de 30 millones de citas
de literatura biomédica de MEDLINE, revistas de ciencias de la vida y libros en
linea. Las citas incluyen enlaces a contenido de texto completo de PubMed Cen-
tral y sitios web de editor. Es actualizada constantemente por el Centro Nacional
de Informacién Biotecnoldgica (NCBI, por sus siglas en inglés) de la Biblioteca
Nacional de Medicina de EE.UU (NLM, por sus siglas en inglés). Es una de las
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bases bibliograficas mas conocidas y manejadas por los profesionales en el drea de
la medicina y ciencias de la vida, dado que recoge bibliografia desde 1950 y tiene
un incremento promedio de unas 800 mil referencias al ano (Trueba-Gémez and
Estrada-Lorenzo, 2010).

Para el desarrollo de este trabajo se toma un conjunto de articulos de PubMed
publicados durante el primer semestre de 2020 y relacionados con Covid—19. Para
recuperar los registros se utiliza la librerfa easyPubMed (Fantini, 2017) disponible
en R, que proporciona una interfaz para acceder y descargar el PMID (nimero
unico de registro en PubMed), DOI, titulo, resumen, fecha de publicacién (ano,
mes, dfa), nombre de la revista (titulo, abreviatura), palabras clave y autor (nom-
bres, afiliacién, direccién de correo electrénico)!. Se extrae informacién de 4928
articulos 2, de los cuales sélo 3024 hacen parte del anélisis dado que cumplen dos
condiciones: disponibilidad del resumen y texto en inglés. La informacién de los
articulos se consolida en un archivo csv y se selecciona como variable objeto de
analisis el resumen de los articulos.

3.2. Pre—procesamiento del texto

Se conforma un corpus con los 3024 resimenes de los articulos descargados de
PubMed. Posteriormente, se realiza el pre—procesamiento mediante la interfaz que
proporciona la librerfa tm (Feinerer, 2013).

El pre—procesamiento permite limpiar y estructurar el texto de entrada para pos-
teriormente representarlo sélo con aquellos términos que lo caracterizan (palabras
que reflejan el significado central de la escritura, Valdez et al., 2021). El pre-
procesamiento incluye: eliminar caracteres especiales, suprimir nimeros y pun-
tuacién, transformar a mindsculas, remover texto unicode, reducir espacios en
blanco, excluir lenguaje sin importancia semantica (palabras que gramaticalmente
son necesarias para la lectura pero que no reflejan el significado central del texto,
tales como: preposiciones, pronombres, adjetivos comunes, entre otros), eliminar
palabras que corresponden a caracteristicas generales del texto (e.g., doi) o que
hacen parte del tema general de los documentos (e.g.,covid) y en tanto, se sabe de
antemano son un términos recurrentes en todos los documentos.

También se realiza lematizacién del texto con el objetivo de reducir dimensiona-
lidad. Esto 1ltimo, es una transformacion predeterminada de la libreria tm y se
fundamenta en el algoritmo propuesto por Porter (2006), el cual elimina termi-
naciones morfoldgicas e inflexiones comunes de las palabras permitiendo agrupar
bajo una misma raiz aquellas que tienen el mismo significado. De esta manera,
palabras como value y valuing seran parte de la frecuencia del lema valu.

1El cédigo para la descarga y modelado de los datos esta disponible en https://github.com/
Luque-ZabalaC
2Los datos se descargan el 12 de junio de 2020
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3.3. Representacion de los datos

Los datos del modelo LDA corresponden a frecuencias de términos, por ello, es
necesario hacer la representacion del texto a través de la matriz de documentos—
términos (DTM, por sus siglas en inglés) constituida por D filas y V' columnas.
Cada fila de ésta matriz representa un vector de frecuencias de los términos en cada
documento y cada columna representa un vector de frecuencias de cada término en
los documentos. Se utilizan dos métodos de ponderacién en la construccién de la
DTM: (i) la frecuencia de los términos y (ii) el esquema “frecuencia de términos—
frecuencia de documentos inversa” (TF-IDF, por sus siglas en inglés, para més
detalles ver Aizawa, 2003; Qaiser and Ali, 2018). El esquema TF-IDF se utiliza
para reducir la dimensionalidad de la DTM, delimitando el vocabulario V' a los
términos mds importantes en el corpus (e.i., permite identificar el conjunto de
palabras que discriminan para los documentos de la coleccién), de esta manera
reduce documentos de longitud arbitraria a listas de nimeros de longitud fija
(Blei et al., 2003).

La estadistica TF-IDF se define para cada término en cada documento como
1+log (%) cuando el término w esta en el documento d y cero en caso contrario

(Richardson et al., 2014). Aqui D es el total de documentos en el corpus y n,, es el
numero de documentos en los cuales aparece la palabra w. La ponderaciéon de TF-—
IDF aumenta proporcionalmente al niimero de veces que una palabra aparece en el
documento, pero es compensada por la frecuencia de la palabra en la coleccién de
documentos, lo cual ayuda a controlar el hecho de que algunas palabras resulten
més comunes que otras y permite filtrarlas.

De esta manera, luego del pre—procesamiento del corpus, quedan sélo aquellos
términos que aportan informacion en relacion a las estructuras semanticas sub-
yacentes en los documentos. Ademéds de hacer la seleccién de los términos maés
relevantes a través de la estadistica TF-IDF, es usual reducir la esparcidad de
la matriz DTM (Gulo and Riibio, 2015), lo cual conduce a tener menos términos
pero mas comunes. Esto ultimo, favorece la interpretacion de los rasgos latentes y
el rendimiento computacional.

3.4. Ajuste del modelo

La implementacion del modelo se lleva a cabo mediante el paquete topicmodels
(Griin and Hornik, 2011) disponible en R. Este paquete dispone de dos algoritmos
para ajustar un modelo de tépicos: (i) el algoritmo de maximizacién de expecta-
tiva variacional (VEM, por sus siglas en inglés) y (ii) el algoritmo basado en el
muestreador de Gibbs. Nosotros optamos por la primera alternativa para inferir
la estructura oculta en el corpus.
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3.5. Seleccion del niimero de tépicos

Un campo de investigaciéon activo en el modelado de tépicos es la evaluacién y
contraste de modelos (ver, Blei, 2012). En la literatura se presentan diversas alter-
nativas para abordar ésta problematica. Por ejemplo, se hace el contraste usando
un ndmero diferente de tépicos o distintos valores de los hiperpardmetros del mo-
delo.

Realizar el proceso de estimacién teniendo en cuenta un nimero diferente de topi-
cos no sélo permite comparar modelos, también contribuye a identificar la cantidad
de temas latentes en el corpus. Algunos autores manifiestan que esta via junto con
el criterio de méaxima verosimilitud posibilita determinar el ntimero 6ptimo de
tépicos del modelo (Buntine, 2009). En este sentido, hacemos la seleccién de ésta
cantidad ajustando modelos LDA con un numero distinto de tépicos. Siguiendo
a Buntine (2009), la cantidad éptima se determina cuando la log-verosimilitud se
maximiza con respecto a los hiperpardmetros a y 7. A estos tltimos, les asig-
namos valores iniciales aleatorios en el algoritmo VEM (Griin and Hornik, 2011;
Griin et al., 2019).

4. Resultados

A la fecha de recopilacién de datos, PubMed cuenta con 17187 publicaciones en
diferentes idiomas sobre Covid—19. Por limitaciones en la cantidad de registros que
se pueden descargar a través de la interfaz fetch_pubmed_data (Fantini, 2017),
solamente se obtiene informacién de 4928 documentos cientificos, de los cuales
1904 no disponen de resumen. En tanto, el andlisis se realiza con un corpus de
3024 documentos en inglés, donde cada resumen es un documento.

El prepocesamiento del texto sigue las transformaciones usuales (Gulo and Riibio,
2015; Richardson et al., 2014). Adicionalmente, se hace necesario definir y remover
un listado de palabras personalizadas por tratarse de términos generales o recu-
rrentes en el contexto. Antes del pre—procesamiento, el corpus tiene un total de
43795 términos, esta cantidad de palabras se reduce en un 65 % aproximadamen-
te, luego de las transformaciones realizadas sobre el texto. La depuracion, permite
consolidar una DTM con un nimero de filas igual al nimero de documentos seala-
do previamente y 15380 columnas (términos). Esta matriz arroja una esparcidad
de 100 %, lo cual evidencia que la mayorfa de los valores de entrada de la matriz
son cero. También se identifica la existencia de términos hasta con 60 caracte-
res, los cuales por su longitud son palabras sin sentido que aparecen producto de
agrupaciones en el proceso de limpieza.

Con el propésito de reducir la dimensionalidad de la DTM, se toman decisiones
fundamentadas en el anélisis descriptivo de la misma y en pro de descartar aquellos
términos que no representan informacién relevante para el modelo de tépicos. Al
examinar el nimero de caracteres que conforman los términos incluidos en la DTM,
se identifica que no hay palabras compuestas por uno o dos caracteres. Aquellas
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compuestas por tres caracteres son en total 974 y las compuestas por mas de veinte
caracteres son 159. En éstos dos tultimos casos, se evidencia que en su mayoria
corresponden a agrupaciones (de caracteres o palabras) sin sentido y que aparecen
en muy pocos documentos. Al revisar la frecuencia con la que ocurren los términos
en los documentos, se observa que 7089 de los 15380 aparecen sélo una vez en el
corpus. Estos primeros hallazgos, conducen a hacer un primer filtro de la DTM,
considerando solamente aquellos términos con frecuencia mayor o igual a 2 y que
estdn compuestos por una cantidad de caracteres entre 4 y 20. Este primer filtro
reduce el nimero de términos a 6517.

Como que hay términos que pueden figurar en muy pocos documentos, se toma la
decision de reducir la esparcidad de la matriz eliminando aquellos que se presentan
en 10 o menos documentos. Lo anterior, reduce tanto la cantidad de términos
(2426) como la espacidad (98 %) de la DTM. Por tltimo, con el fin de consolidar
un vocabulario con los términos mas relevantes en la coleccion de documentos, se
utiliza la estadistica TF-IDF. El cédlculo de ésta medida evidencia que 8 de los
3024 documentos, luego de la depuracién de la matriz quedan sin términos (ésto
posiblemente ocurre porque algunos resumenes son generales y no muy extensos).

El valor minimo de la estadistica TF-IDF es de 0.560 y el valor maximo es 40.615; el
valor promedio es de 5.253 con una desviacién estandar de 5.295 aproximadamente.
En la literatura no se reporta un valor a partir del cual ésta estadistica sea 6ptima,
sélo se menciona que lo ideal es recuperar aquellos términos con la puntuacién més
alta porque ello implica la seleccién de las palabras mas relevantes en la coleccion
de documentos (Gulo and Ribio, 2015). En este sentido, se decide retener aquellos
términos cuyo valor de TF-IDF es superior al primer cuartil (1.880). Dado lo
anterior, se reduce la dimensionalidad de la DTM a 3024 x 1819, con una esparcidad
del 98 % y con términos de longitud mdxima 18.

En la Figura 2a, se resaltan los términos mas frecuentes en el corpus, mediante una
nube de palabras. Aquellas palabras que mads se destacan en la nube, tienen una
frecuencia superior a 900 en la coleccién de documentos. Por ejemplo, el término
diseas tiene una frecuencia de 2830, seguido por infect con una frecuencia de 2475.
En la Figura 2b, se presenta el top 20 de las palabras con mayor importancia
dentro del corpus, segun la estadistica TF-IDF. Al comparar los dos gréficos, se
evidencia que términos como diseas, infect, sever, entre otros, son frecuentes y
relevantes en la coleccion de documentos.

El ajuste del modelo LDA para diferentes valores de K (Figura 3), sefiala un valor
méaximo para la log—verosimilitud cuando se utiliza un nimero de tépicos igual
a 2. Este hallazgo, conduce a elegir dicha cantidad como la opcién éptima para
modelar los datos de estudio.

En la Figura 4, se muestra el top 20 de los términos que tienen mayor probabilidad
de ser generados por cada tépico. Los términos con mayor probabilidad de perte-
necer al tépico 1 son: sever (1.32%), care (0.93%), test (0.91 %), increas (0.88 %)
y hospit (0.80%); los de mayor probabilidad de formar parte del tépico 2 son:
health (1.61 %), diseas (1.46 %), infect (1.32%) y clinic (1.30 %). Al comparar los
términos que componen cada tépico (Figura 4) se evidencia que la investigacién
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Figura 2: Representacién grafica de las palabras mas frecuentes y relevantes en el
corpus luego de la reduccién de dimensionalidad de la DTM.

(a) Términos més frecuentes en el corpus. (b) Top 20 de los términos més relevantes en el corpus segtin la estadistica TF-IDF
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cientifica del Covid—19 durante el primer semestre de 2020 se direcciona hacia fac-
tores de riesgo, severidad y mortalidad por infeccién viral (t6pico 1) e impacto de
las infecciones respiratorias en la salud publica (t6pico 2).

En la Figura 4 también se puede evidenciar palabras como diseas e infect que son
comunes a ambos topicos pero tienen una probabilidad de pertenencia diferente.
Esto evidencia que bajo la metodologia propuesta, las palabras presentan cierta
superposicién, revelando el aporte de cada término a la constitucién de los tépicos
latentes.

En la Figura 5, se muestran las palabras con mayor diferencia en sus probabilidades
5 de pertenencia al tépico 1 y al tépico 2. Dicha diferencia se calcula usando el
logaritmo base 2 de la razén entre B y B1. El gréafico nos permite visualizar los
términos que tienen un mayor chance de pertenecer a un tépico frente al otro. Los
términos cuyo logaritmo es negativo tienen una mayor probabilidad de capturar la
tematica del topico 1. Mientras que las palabras que tienen asociado un logaritmo
positivo tienen mayor chance de capturar la tematica del tépico 2. Las palabras
como asymptomat, adult y safeti corresponden a términologia relacionada con
los factores de riesgo, severidad y mortalidad por infeccién viral (tépico 1) y las
palabras como sensit, educ y therapeut se asocian con el 1éxico propio del impacto
de las infecciones respiratorias en la salud publica (tépico 2).

Por otra parte, el LDA también permite modelar cada documento como una mezcla
de tépicos. Es posible examinar las proporciones de cada tépico en cada documen-
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Figura 3: Distribucién de la log—verosimilitud segin el niimero de tépicos incluidos
en el modelo.

-1656000

-1656250 ™,

Log-verosimilitud

-1656500

[X]
.

6 8 10
Numero de tépicos

Tabla 1: Distribucién 6 por tépico para 5 documentos del corpus.

Documento | Tépico 1 | Tépico 2
0.5216585 | 0.4783415
0.4718221 | 0.5281779
0.5573852 | 0.4426148
0.4826220 | 0.5173780
0.5033839 | 0.4966161

Y | W N —

to. Estas probabilidades se denominan 6 y las interpretamos como la proporcién
estimada de palabras en ese documento que se generan a partir de determinado
tépico Silge and Robinson (2017). Por ejemplo, el modelo propuesto estima que
cerca del 52.16 % de los términos en el documento 1 son generados en el tépico 1

y 47.83 % de los términos en este mismo documento son generados por el t6pico 2
(Tabla 1).

Finalmente, el modelo LDA propuesto clasifica 1469 de los 3024 documentos en el
topico 1y 1547 en el topico 2. Los 8 restantes no fueron clasificados por el modelo
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Figura 4: Top 20 de las palabras que caracterizan cada tépico.
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debido a que no se contaba con términos para su clasificacién.

5. Conclusiones

A partir de los resultados se llega a las siguientes conclusiones.

= La aplicacién del modelo LDA sobre los restimenes del repositorio PubMed,
permite extraer patrones de investigacion cientifica del Covid—19 para el pri-
mer semestre del ano 2020. Se logra distinguir tépicos latentes que enmarcan
dos tendencias en la investigacién en ésta drea del conocimiento: (i) factores
de riesgo, severidad y mortalidad por infeccién viral e (ii) impacto de las
infecciones respiratorias en la salud publica.

= La clasificacién propuesta brinda una vision a los investigadores en relacion
a las tendencias que subyacen en los estudios iniciales sobre el Covid—19.
Ademas facilita la revisién de la literatura siguiendo alguna de las dos co-
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Figura 5: Términos con mayor diferencia entre los logaritmos de sus probabilidades
[ asociadas a cada topico.
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rrientes inferidas. Este estudio pone de manifiesto que la implementacién de
técnicas de modelamiento de tdpicos para revisiéon de literatura, debe ser
considerada para potenciar la busqueda sistematica de tépicos latentes en
los recursos bibliogréaficos dispuestos en la red.

La aplicaciéon de mineria de textos posibilita caracterizar la coleccién de
documentos a través de las extraccién de las palabras més frecuentes y rele-
vantes en el corpus. Palabras como sever, care, test, increas, hospit, health,
diseas, infect y clinic son algunos de los términos que permitien sintetizar el
contenido de los resimenes objeto de andlisis y develar los tépicos latentes
manifiestos en los documentos.

El pre—procesamiento del texto es un paso fundamental, que debe estar su-
jeto a la naturaleza de los documentos que conforman el corpus. Un pre—
procesamiento adecuado debe conducir a la conformaciéon de un vocabulario
que contenga palabras informativas para el modelo, dado que ésto condicio-
na la clasificacion de los documentos y por ende la conformacion y posterior
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interpretacién de los tépicos.

Son varias las cuestiones alrededor de la metodologia propuesta, que pueden orien-
tar el diseno y desarrollo de trabajos futuros. A continuacién citamos algunas,
relacionadas con el modelamiento de topicos en general y de manera particular de
documentos cientificos.

= El andlisis que presentamos en este documento se realiza sélo con el resu-
men de algunos articulos de PubMed. Es de trabajos futuros contrastar los
resultados expuestos tomando el texto completo de los articulos, lo cual per-
mitirfa examinar si el resumen es lo suficientemente informativo para hacer
una buena clasificaciéon de los documentos. También valdria la pena exami-
nar la aplicacién del modelo LDA para todos documentos del repositorio
PubMed, i.e., sin restricciones de bisqueda.

= En este trabajo consideramos sélo publicaciones iniciales, teniendo en cuenta
el primer semestre del afio 2020. Es de investigaciones posteriores considerar
un andlisis de tdépicos dindmico (ver, Blei and Lafferty, 2007) que permita
evaluar la evolucién de las tendencias en investigacion en ésta y otras areas
a lo largo del tiempo.

= En este documento se ajusta el modelo a través del algoritmo de maximiza-
ci6én de expectativa variacional (VEM). Es de trabajos futuros contrastar los
resultados que arroja la aplicacién de este algoritmo con los que se obtienen
al implementar el muestreador de Gibbs. También, es de interés posterior
examinar las implicaciones que tiene en los resultados, el hecho de postular
diferentes valores para los hiperpardametros del modelo LDA.

Recibido:
Aceptado:
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