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Resumen y Abstract IX

Resumen

Aplicacion de técnicas de deteccion de tematicas emergentes para establecer

prioridades de Investigacion y Desarrollo en el area de Machine Learning.

La deteccién de tematicas emergentes es de gran relevancia para los equipos que se
dedican a la Investigacion y Desarrollo en Machine Learning, ya que les permite formular
proyectos de investigacion, generar nuevas oportunidades de negocio y aportar valor en
términos de producto, tecnologia y conocimiento. Sin embargo, estos equipos se enfrentan
a varios obstaculos, como la rapida generacion de informacién, la diversidad de fuentes
de datos disponibles y la falta de implementaciones no comerciales escalables que

permitan automatizar el analisis.

Con el objetivo de abordar esta necesidad, se propone una discusion sobre las
metodologias actuales para la deteccion de tematicas emergentes. Ademas, se presenta
una propuesta metodolégica que combina tres técnicas de procesamiento de lenguaje
natural: el Clasificador de Ontologia de Ciencias de la Computacién, los mapas tematicos
y BERTopic. Una vez establecida esta metodologia, se aplica a textos de articulos
cientificos en el campo del Machine Learning, lo que permite obtener una lista de temas
prioritarios. Finalmente, se realiza una discusién de los resultados, contrastandolos con

los cambios estructurales dentro del area.

Como resultado de este estudio, se logra identificar subareas de investigacion y temas
especificos que se consideran emergentes en la actualidad. Se recomienda a los equipos
de investigacién aborden estos temas, ya que representan areas de gran potencial y

relevancia en el campo del Machine Learning.

Palabras clave: Natural Language Processing, Machine Learning, Topic Modeling,
BERTOPIC, CSO Classifier, Thematic Maps



X Titulo de la tesis o trabajo de investigacion

Abstract

Application of emerging topics detection techniques to establish Research and

Development priorities in the field of Machine Learning

The emerging topics detection is of great relevance for research and development teams
in Machine Learning, as it empowers them to formulate research projects, generate novel
business prospects, and contribute value in terms of products, technologies, and
knowledge. Nonetheless, these teams encounter diverse challenges including the swift
information generation, the abundance of data sources, and the scarcity of scalable non-

commercial implementations that facilitate automated analysis.

To address this need, a discussion on current methodologies for detecting emerging topics
is proposed. Additionally, a methodological proposal is presented, which combines three
natural language processing techniques: Computer Science Ontology Classifier, thematic
maps, and BERTopic. This methodology is applied to scientific articles in the Machine
Learning domain, resulting in a prioritized inventory of topics. Lastly, a comprehensive
discussion of the outcomes is conducted, contrasting them with the structural

transformations occurring within the field.

As a result of this study, specific research subareas and topics that are considered
emerging in the present time are identified. It is recommended that research teams address
these topics, as they represent areas of significant potential and relevance in the field of

Machine Learning.

Keywords: Natural Language Processing, Machine Learning, Topic Modeling,
BERTOPIC, CSO Classifier, Thematic Maps
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1. Introduccion

Una de las tareas mas importantes a las que se enfrentan constantemente los equipos de
Machine Learning, conformados en la industria o en la academia, es la deteccién de las
tematicas emergentes en el campo. Esto resulta relevante, ya que a través de ellas se
pueden formular proyectos de investigacion, generar nuevas oportunidades de negocio y,

en general, aportar valor en términos de producto, tecnologia o conocimiento.

La necesidad de detectar las tematicas emergentes surge tanto en el sector publico como
en el sector privado, los cuales interactian dentro de los ecosistemas de innovacion
apuntando a diversos objetivos como el incentivo de las actividades de Investigacion y
Desarrollo (1+D) o la busqueda de la conversion de conocimiento hacia capacidades de
mercado. La cooperacion entre todos los actores de los ecosistemas de innovacion, y la
correcta priorizacion de los temas emergentes en torno a la inversion de los recursos

genera crecimiento econémico.

Los criterios para identificar qué tematica se considera emergente no es trivial debido a la
velocidad con la que crece la informacion disponible, las diversas fuentes de las que
proviene, y las pocas implementaciones no comerciales escalables que permiten abordar
la automatizacion del analisis. En general, se cuenta con dos tipos de informacion
disponible: la informacién descriptiva de los equipos involucrados en los ecosistemas, y la
informacién resultante de las actividades a las que estos se dedican. Ambos tipos se
almacenan en bases de datos administradas por instituciones de acuerdo con el pais de
origen, tipo de datos, idiomas, temas especializados, tipo de acceso, entre otras
caracteristicas, que finalmente limitan la integracion y unificacion de los datos y su

potencial uso en los analisis.

En el presente trabajo, se propone la aplicacion de técnicas de deteccién de tematicas

emergentes para generar automaticamente la recomendacion de prioridades en
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Investigacion y Desarrollo; esto permite que los equipos puedan enfocar sus recursos
escasos en mantener a la vanguardia el conocimiento de su unidad de negocio o unidad
académica. Para el desarrollo, se empleara una adaptacién de la metodologia CRISP-DM,
la cual fue disefiada para guiar proyectos de mineria de datos; esta metodologia tendra en
cuenta el entendimiento del problema real, la definicion del problema en términos de

analitica, la preparacién de los datos, el modelado y la evaluacion de los resultados.

Este capitulo esta organizado siguiendo el ciclo de la metodologia mencionada. En la
Seccion 1.1, se abarcan los antecedentes del problema; luego en la Seccién 1.2 se expone
la definicion del problema real, en donde se exploran las diferentes miradas de la
problematica para los grupos de interés. Posteriormente, en la Seccion 1.3 se presenta el
problema desde los datos, fuentes y técnicas; seguidamente, en las Secciones 1.4y 1.5
se presentan la hipotesis y los objetivos. Finalmente, en la Seccién 1.6 se expone el mapa

del documento.

1.1 Antecedentes

1.1.1 Metodologia y conceptos

El término tematica emergente ha sufrido transformaciones desde su aparicion en la
literatura en 1965. Ha tomado el nombre de tendencias emergentes, temas de
investigacion emergentes, temas en tendencia y tecnologias emergentes, entre otros [1]
[2]. La etapa de exploracion del término, que se desarrollé entre 1975 y 2015
aproximadamente, se caracteriza por realizar acercamientos conceptuales a través de la
cienciometria y la bibliometria, que a su vez se implementaron a través de reglas

heuristicas [3].

La separacion entre los conceptos tematicas emergentes y tecnologias emergentes en
2018, se considera una discusién vital para el desarrollo de técnicas y metodologias
posteriores. Esta discusion define que, si bien una tecnologia emergente se puede
considerar una tematica de investigacién emergente, esta ultima no se puede considerar
en si misma una tecnologia emergente; esto se debe a que la aparicion de una tecnologia
emergente no depende unicamente de la investigacién en el area, sino que existen otros

factores externos que influyen en el surgimiento de la tendencia [2].
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El término aceptado por la comunidad para referirse al conjunto de técnicas de mineria de
texto aplicado a la deteccion de tematicas y tecnologias emergentes ha sido Tech Mining,
introducido por el profesor Alan Porter en 2005. De forma paralela al concepto, Porter
propone una metodologia de toma de decisiones, enfocada en los actores que tienen
interés en el estudio del area, que consta de tres pasos esenciales: inteligencia, disefio y
analisis, y toma de decisiones. A su vez, cada uno de estos pasos contiene nueve
actividades secuenciales: identificacion del problema, seleccion de las fuentes de
informacion, refinamiento de la busqueda, limpieza de datos, analisis basicos, andlisis

avanzados, representacion, interpretacion y utilizacion [4] [5].

1.1.2 Indicadores

La discusién latente alrededor de los temas emergentes se desarrolla en el marco de la
carencia de una definicion clara, precisa y concreta del concepto emergencia, en términos
conceptuales y practicos. Cualquier estudio que se realice con el objetivo de detectar
tematicas emergentes, debe brindar un acercamiento trasparente, directo y coherente de

esta definicion [2].

Desde el estudio de las tecnologias emergentes, se propone una medicion de acuerdo con
la fase de adopcion en la que se encuentre la tecnologia: pre emergence, emergence o
post-emergence [1]. Este concepto se deriva del estudio sociolégico de los procesos de
innovacion, introducido en 1962 por Everett Rogers a través de su libro Diffusion of
Innovations, y se enfoca en el proceso de adopcion generalizada de una tecnologia en
particular [6]. De acuerdo con esto, una tecnologia se considera emergente si cumple con
indicar novedad radical, crecimiento acelerado, coherencia, impacto notorio y, ambigtedad
e incertidumbre. Estas se pueden poner en operacion a través diferentes técnicas, las
cuales deben ser pertinentes a la intencion del indicador. Entre ellas se encuentran el
analisis de tendencias, de citaciones, de agrupacion simple de términos, espaciales y

modelos hibridos que integran varias técnicas [1].

En contraste con la propuesta inicial, en 2018 se expone que, a diferencia de una

tecnologia emergente, una tematica emergente debe cumplir con los criterios de novedad
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radical, crecimiento relativamente rapido, coherencia e impacto cientifico [2]. Entre las
técnicas mapeadas para este propésito, se encuentran el analisis de citaciones,
correlaciones entre citaciones, el analisis de co-citacion, las técnicas de agrupamiento no
supervisadas, el analisis semantico y acercamientos hibridos como la combinacién de

resultados entre analisis basados en términos y los basados en citaciones [2].

En general, se han establecido 4 indicadores para medir la emergencia de una tecnologia:
novedad, persistencia, crecimiento y comunidad. Estos han sido utilizados en la creacién
de politicas publicas, como el programa FUSE en Estados Unidos (EU), vinculado a la
oficina ARPA (Intelligence Advanced Research Project Activity), cuyo objetivo es la
deteccién de tecnologias emergentes para el enfoque del gasto publico. Estos indicadores
fueron llevados a produccién a través de la creacion de un score de emergencia

personalizado en el software VantagePoint [5].

Actualmente, otras perspectivas dentro del desarrollo del area que surgen luego de 2015
[3], toman como base los indicadores planteados por Wang en 2018 [2] realizando
adaptaciones para la aplicacion de técnicas de Machine Learning e Inteligencia Artificial.
Entre ellos se encuentran el crecimiento acelerado, la novedad radical y el impacto

prominente [7].

1.1.3 Técnicas

El primer paso para tener en cuenta para la deteccion de tematicas emergentes es la
seleccion de fuentes de informacion, la cual se basa en diversos criterios que deben estar
alineados con los objetivos del analisis. De acuerdo con Porter, los registros que contienen
mas informacion son aquellos de los que se puede obtener atribucion a un investigador o
grupo de investigadores, donde se asegure la calidad de la informacién, que contenga con
todos los campos requeridos, y que sea pertinente y especifico de acuerdo con el campo
de conocimiento de interés [8]. Las técnicas de preprocesamiento de esta informacion han

evolucionado conforme aumenta la cantidad de datos disponibles.

Ante la seleccion de fuentes, en 2015, Ying Huang et al [9], proponen una estrategia de
busqueda de informacion disefiada para el analisis de tecnologias emergentes. El objetivo

de esta estrategia es realizar busquedas escalables en las bases de datos y asi, mejorar
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la exhaustividad y precision de los estudios. Esta se fundamenta en métodos como
consultas basadas en léxico, consultas en revistas especializadas y analisis basados en

citaciones.

Estudios como el anterior, se dieron en la fase exploratoria del término, en donde el
contexto requeria de bases de datos limitadas. Fue hasta 2018 cuando se introdujeron los
primeros analisis con bases de datos grandes para la aplicacion de técnicas de Machine
Learning e Inteligencia Atrtificial [9]. Este enfoque se extiende hasta el dia de hoy, en donde
las técnicas de Machine Learning e Inteligencia Artificial marcan la tendencia de

investigacion el campo [10] [11].

Entre las técnicas de preprocesamiento mas utilizadas se encuentran: aumento de datos
(recopilar informacion complementaria a los articulos y patentes) [12], consolidacion de
términos [12], algoritmos Fold NLP Terms [5], stemming [12] [13], tokenization [7] [13],
eliminacion de stopwords [12] [5] [7] [13], fuzzy matching [12], clustering con dos palabras
o con multiples palabras [12], Netclus clustering [12] y Emergence Scoring Toutine en
VantagePoint [12] [5].

Entre los modelos mas utilizados se encuentran: LSTM-based neural network [30] y
medias moviles con peso [12] para predecir la emergencia, analisis de influencia de los
autores y citaciones como Weighting for journal influence (ISI Journal Citation Reports) y
author's affiliation prestige (CWTS Leiden University Rankings) [12]; Topical N-Grams
Model (TNG) [12] [7], Dynamic Influence Model (DIM) [13], Citation Influence Model (CIM)
[12] [7]1[13], y Multi-Task Least- Squares Support Vector Machine (MTLS-SVM) [13], para

la deteccidon de tematicas.

Entre los software destacados para realizar este tipo de analisis se encuentran:

Cauliflower, Watson, RapidMiner, Google NLTK, MonkeySurvey, Derwent y VantagePoint.
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1.2 Definicion del problema real

En esta seccion, se aborda el problema de la deteccion de tematicas emergentes y se
discute el problema de innovacién en las instituciones, y las dificultades que se presentan

para medir y rastrear las actividades de Investigacion y Desarrollo (1+D).

1.2.1 Problema de la innovacion en las instituciones

En el contexto de ciencia y tecnologia, la innovacién se logra engranando recursos e
instituciones para el aprovechamiento y apropiacién de ideas existentes o para la
generacion de ideas completamente nuevas. Estas ideas, a su vez, se convierten en

productos, lineas de negocio, patentes o proyectos de investigacion de gran impacto [14].

Dentro de los ecosistemas de innovacion interactuan diversos actores e instituciones que
buscan generar una ventaja competitiva con respecto a sus pares, a través de la
explotacion y exploracion de conocimiento. Un ecosistema de innovacion se define como
el organismo de tipo econémico que coordina la interaccién entre sus miembros, para
permitir o facilitar el desarrollo tecnoldgico [15]. Los principales miembros de estos
sistemas son el gobierno, el sector educativo (universidades y otras instituciones de
educacion superior) y el sector privado. La interaccion entre ellos genera, entre otros
efectos, la conversion de capacidades cientificas en capacidades de mercado, alcanzando

asi ventajas competitivas.

El sector publico, a nivel global, se encarga tanto de la asignacién de recursos como de
incentivar las actividades de 1+D para lograr el crecimiento econdmico. Estudios recientes,
ha encontrado que la relacion entre el gasto gubernamental enfocado a dichas actividades,
y el crecimiento de la economia por pais a nivel mundial, sugiere una correlacion positiva,
ademas de generar un factor protector. Ademas, este factor protector causa que un
decrecimiento en la asignacion de recursos tenga un menor impacto en la desaceleracién
econdmica; en este mismo sentido, el aumento similar en la inversiébn causa un mayor

crecimiento econdémico [16]. Esta situacion se evidencia en paises como Israel, Corea del
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Sur, Japon, China y Estados Unidos (EU), quienes invirtieron mas del 3.4% de su PIB en

innovacion, investigacion y desarrollo en 2020 [17].

Otro de los actores a considerar son las universidades e instituciones de educacion
superior, cuya misién tradicional dentro del sistema ha sido educar a los proximos lideres
e investigadores; sin embargo, en la estructura actual de innovacién, se espera que,
ademas, cumplan con un rol intermediario en el planteamiento y resolucion de los
problemas de la sociedad. De acuerdo con el informe de la Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OECD) de 2017, en el que se detectan
tendencias para crear politicas gubernamentales a nivel mundial, se recomienda generar
alianzas entre universidades, compafias y ciudadanos, con el objetivo de conocer las
necesidades de la sociedad que el gobierno pueda solucionar [18]. Para ello, cada region
establece estrategias de gasto alineadas con el rol requerido; por ejemplo, Reino Unido
(UK) en 2019 invirtio el 23,5% del Gasto Interno Bruto |+D (GERD) en educacion superior,
dandole un papel ejecutor a las universidades e instituciones de educacion superior;
mientras que, en paises como EU, las universidades deben encargarse desde la obtencion
de recursos hasta la ejecucion de los mismos [19]. Dentro de las tareas propias de estas
instituciones, se destacan la coproduccién de proyectos con el sector privado, la
orquestacion de encuentros de los diferentes actores y, en general, la gestion del

intercambio de conocimiento.

Finalmente, el sector privado en la mayoria de los paises cuenta con incentivos
gubernamentales para destinar recursos a las tareas propias de innovacion, generando
empleos y garantizando la competitividad. Un aumento en dichas actividades incrementa
la probabilidad de que se introduzcan nuevos productos o mejoras en los procesos [20].
Entre 2015 y 2017, mas del 50% de las companias en EU, pertenecientes a los sectores
de equipos de comunicacion, fabricacion de software y procesamiento de datos (hosting y
relacionados), reportaron innovaciones de producto o de proceso [21]. En 2019, las
companiias en EU aportaron el 72,2% de los recursos invertidos en 1+D, seguido por el
gobierno federal con un 20,1%, los cuales fueron ejecutados en un 74,7% por los negocios

y un 11,7% por universidades e instituciones de educacion superior [22].

Existen industrias donde es intensiva la traduccién de capacidades de ciencia y techologia

en capacidades de mercado. Esta conversidn va desde de las universidades y laboratorios
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gubernamentales hacia diferentes sectores de la industria. Se destacan la fabricacién de
software, ciencias biomédicas y ciencias de la salud. El valor agregado de las compafiias
que mantienen altos niveles de conversion, y por lo tanto una intensa actividad en 14D, se

duplicé a nivel mundial entre 2002 y 2019, en regiones como EU y China [21].

Para lograr este crecimiento econémico, los actores deben lograr ventajas competitivas,
tal como ya se indicé. Estas se alcanzan por: primero, la coordinacion entre la asignacion
de recursos entre el sector publico y el privado; segundo, la transferencia de conocimiento
de las instituciones cientificas; y, tercero, el enfoque de las estrategias en los sectores
industriales en crecimiento. Consecuentemente, la asignacion de recursos escasos, los
multiples actores y el impacto que tienen las actividades I+D, resulta en un interés

generalizado por el rastreo y medicion de ellas.

Este monitoreo de las actividades de I+D puede presentar diferentes enfoques que
dependen del grupo de interés y de la finalidad del analisis. Por un lado, se encuentran las
agencias gubernamentales interesadas en como medir el progreso o retroceso de sus
inversiones, o cdmo construir mejores metodologias de desarrollo de proyectos que
garanticen impacto social. De manera complementaria, el sector privado muestra interés
hacia la conversion del conocimiento académico en innovaciones comerciales o retornos
financieros. En ambos casos, se requiere la priorizacion de tematicas o proyectos que

ayuden a enfocar los recursos escasos en el maximo retorno.

1.2.2 Problema de la medicion y el rastreo de las actividades

El rastreo y monitoreo de las actividades de I+D, y por consiguiente el analisis de tematicas
emergentes, representa un reto para todos los involucrados en los ecosistemas de
innovacion, debido a la cantidad de informacion disponible y la diversidad de fuentes.
Existen organizaciones gubernamentales y privadas que recopilan datos y realizan analisis
descriptivos, pero estos resultan generales ante la priorizacion de temas en un sector

especializado.

Los datos necesarios para realizar los analisis se pueden clasificar en dos categorias: de

entrada, o de salida. Los datos de entrada caracterizan a los equipos e instituciones
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involucrados, por ejemplo, numero de investigadores, recursos invertidos, redes de
colaboracion, investigadores destacados, entre otros. Los datos de salida se refieren a la
evidencia documental que retornan las tareas, tales como articulos cientificos, registros o

solicitudes de patentes, memorias de conferencia, planes de negocio, libros, etc [8].

Las revistas y articulos cientificos son considerados los formatos obligados para la
publicacion de los avances en ciencia y tecnologia. De acuerdo con el Centro Nacional de
Estadisticas para Ciencia e Ingenieria (NCSES), en 2020 se publicaron 2.940.807 de
articulos cientificos revisados por pares, en el area de ciencia y tecnologia (no médica) a
nivel mundial, con un crecimiento medio anual de 4% desde 1996. Entre 2019 y 2020,
aumento la produccion en un 7%, respondiendo a la pandemia por COVID-19 en donde la

comunidad cientifica fue protagonista [23].

En areas del conocimiento en auge, se evidencian altas tasas de crecimiento en relacion
con otras areas consolidadas. Entre esas areas en auge, se encuentran las Ciencias de la
Computacion y especificamente la subarea de Inteligencia Artificial, que para el afio 2021,
alcanzé un total de 334.497 publicaciones, con un crecimiento medio anual del 13% entre
2018 y 2021; el 51,5% de estas publicaciones son articulos de revista y el 21,5% articulos
de conferencia. Los campos que mas contribuyeron a esta tendencia fueron el
Reconocimiento de Patrones y el Machine Learning con un incremento del 12% y 30%,
respectivamente [24]. Este ultimo supera en mas de dos veces el crecimiento promedio de

toda la subarea.

La solicitud y registro de patentes es un indicador de la transferencia de conocimiento
desde el campo cientifico hacia el mercado, medido por las citaciones incluidas en los
documentos de solicitud. Segun la Organizacion Mundial para la Propiedad Intelectual
(WIPO), en 2020 se solicitaron 3.276.700 patentes a nivel mundial, de las cuales el 45,7%
se realizaron en China [25]. En Inteligencia Atrtificial, se presentaron 141.241 solicitudes de
patentes en 2021 cuya tasa de aceptacion ha variado entre aproximadamente el 14% vy el
43% desde 2011 hasta 2021 [24].

Teniendo en cuenta la cantidad de datos disponibles y su crecimiento constante, resulta
un reto para los involucrados detectar qué temas podrian ser foco de su investigacion. A

pesar de que algunas instituciones realizan mediciones (tales como la OECD, el Servicio
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de Informacién para la Comunidad de Investigacion y Desarrollo (CORDIS), el Programa
para el Monitoreo, Evaluacion, investigacion y Aprendizaje en Innovacion (MERLIN),
Centro Nacional de Estadisticas para Ciencia e Ingenieria (NCSES)), estas resultan ser
generales, y no muestran la tendencia por campos del conocimiento fuera de sus
herramientas comerciales, ni reportan el crecimiento real de tematicas individuales por
area, sobre todo en sectores emergentes y de gran potencial como la inteligencia artificial,

el desarrollo de software, energias renovables, cambio climatico, salud publica, entre otros.

1.3 Definicion del problema de analitica

La informacion necesaria para el analisis de tematicas emergentes se aloja en bases de
datos documentales, donde la estructura de los datos, la cantidad de informacién
disponible y los servicios de analisis adicionales, son particulares de cada una de las
fuentes. Un usuario que desee conocer las tendencias de un area especifica debera
considerar estos aspectos para escoger la mejor fuente de datos ademas de contar con

herramientas computacionales para su escalamiento.

Actualmente, los datos de salida de las actividades de [+D se alojan en bases de datos
especializadas encargadas de recopilar y exponer informacién documental de manera
digital. Los formatos mas comunes son libros, articulos cientificos, patentes, memorias de
conferencia, reportes de investigacion y tesis. Los tipos de datos almacenados pueden ser

texto, imagenes, audio o video.

Se distinguen diferentes tipos de bases de datos de acuerdo con la clase de informacion
que almacenan: base de datos bibliograficas, de texto completo y de metadatos. Las bases
de datos bibliograficas recopilan unicamente la citacion de los trabajos cientificos, creando
un catalogo disponible para encontrar literatura especifica. Por su parte, las bases de datos
de metadatos contienen fracciones del texto estandarizadas y de mayor contenido como
resumen, autores, instituciones, y titulo, entre otros; estas brindan informacién precisa,
pero sin permitir el acceso a todo el texto. Por ultimo, las bases de texto completo ofrecen

el articulo para realizar busquedas, sin que esto implique que el usuario pueda descargar
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o leer todo el contenido; las busquedas sobre estas suelen ser amplias y poco precisas
[26].

En ciencia y tecnologia, el formato mas utilizado para publicar los avances son los articulos
cientificos. Desde su aparicion en el siglo XVII, con la primera publicacion de la revista
Philosophical Transactions, asociada a la Sociedad Real de Londres, las revistas
cientificas se han consolidado como el principal acceso multidimensional sobre
descubrimiento y nuevas investigaciones [27]. La principal caracteristica de las
publicaciones cientificas, ya sean especializadas en un area o de conocimiento general,
es la recopilacion de diversos autores y la publicacion periédica de contenido validado.
Para este fin, es necesario velar por la calidad y veracidad de la informacion, por lo que
cada revista cuenta con procedimientos estandarizados para la validacién y aceptacion de
articulos. La estrategia mas comun y de mayor aceptacion es la revisién por pares

académicos.

Cada revista establece si el acceso al contenido sera gratuito, con suscripcion o hibrida.
Gracias a la democratizacién del conocimiento, cada vez es mas comun encontrar revistas
de acceso gratuito y completamente digital; sin embargo, entre mas especializada sea el
area, aumenta la probabilidad de que el acceso sea por suscripcion y se restrinja la
cantidad de documentos completos que se puedan consultar. Consecuentemente, si un
usuario esta interesado en conocer los ultimos avances en materia de investigacion, debe
enfocar su busqueda en bases de datos que recopilen informacién de revistas

especializadas.

Por otro lado, si el foco es el registro de patentes, es importante tener en cuenta que estas
dependen de las leyes de proteccidon de propiedad intelectual por pais; por lo tanto, en la
mayoria de los casos, si una patente es registrada en una oficina nacional, solo tendra
validez en el territorio especifico. Asi, la consolidacion de la informacion dependera de la
oficina de patentes de interés. En este sentido, Scopus, es una de las principales bases
de datos indexadas, y cuenta con informacion de la Organizacion Mundial para la
Propiedad Intelectual (WIPO, Oficina Europea de Patentes (EPO), Oficina de Patentes de
Estados Unidos (USPTO), Oficina Japonesa de Patentes (JPO) y la Oficina de Propiedad
Intelectual de Reino Unido (IPO.GOV.UK), pertenecientes a los paises con mayor registro

de patentes a nivel mundial [28].
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Ademas de recopilar informacion de revistas especializadas y abarcar la mayoria de las
oficinas de patentes, la elecciéon de la base de datos que un usuario debe usar debe
complementarse con criterios como: la posibilidad de acceder al texto completo o
metadatos, que cuente con la informacion historica necesaria, la existencia de métricas de
evaluacién entre revistas o articulos, la revision por pares y que el tipo acceso se adecue

a las necesidades del usuario al igual que la estructura de los datos [8].

Entre las bases de datos mas populares se encuentran:

e Scopus: De tipo bibliografica con resumenes. Tiene disponible mas de 23 mil
revistas revisadas por pares y acceso a mas de 44 millones de registros de patentes
[28].

e Web of Science: Plataforma que recopila informacion de bases de datos
bibliograficas. En su versién no comercial, llamada Core Collection, no ofrece textos
completos ni patentes. En la versién comercial, ofrece mas de 49 millones de
registros de patentes y en total 182 millones de registros de todos los formatos [29].

e Google Scholar: Buscador gratuito de informacion cientifica que abarca unicamente
desde 2016 hasta la actualidad. Recopila documentos cientificos alojados en sitios
web, por lo tanto, depende de ellos para tener disponible metadatos o textos
completos. Ademas, no cuenta con métodos para controlar la validez y veracidad
del contenido. No garantiza que el articulo esté publicado en una revista cientifica
[30].

Una vez el usuario escoge la base de datos que se adapta a su necesidad, se necesita
procesar la informacion y escalar los métodos de analisis. Para esto, se requieren
herramientas computaciones que soporten la limpieza de los datos, su agregacion y
posterior disposicion de los resultados. Estas tareas pueden ser delegadas a una solucion
comercial; por ejemplo, VantagePoint es un software disefado para analizar literatura
cientifica y patentes, el cual ofrece dentro de sus servicios, funcionalidades como limpieza
de texto, mapas de colaboracion, matriz de co-ocurrencia, tablero de monitoreo y reporteria
enfocada en el resumen del material [31]. Sin embargo, el analisis se limita al

procesamiento de un gran volumen de datos con conclusiones generales sin foco en un
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area especifica. Esta herramienta es reconocida por la amplia variedad de formatos de

bases de datos bibliograficos que tiene la capacidad de importar.

Precisamente estas soluciones comerciales, unidas a las diversas bases de datos
disponibles, la naturaleza no estructurada de los documentos y las herramientas
computaciones necesarias para el escalamiento, hacen que la deteccion de tematicas
emergentes y la priorizacion de temas no sean unas tareas sencillas, especialmente para
los actores involucrados en los ecosistemas de innovacién que deben tomar decisiones

con respecto a la asignacion y ejecucion de recursos.

En este trabajo final de maestria, el problema a abordar es la deteccion y priorizacion de
temas de investigaciéon para equipos que desarrollan tareas de Investigacién y Desarrollo
en el area de Machine Learning. Desde el punto de vista de la analitica, este problema se
puede plantear en primera instancia, mediante el uso de técnicas de mineria de texto y
procesamiento de lenguaje natural, enfocado en la deteccion de términos relevantes en
sectores econdmicos en crecimiento. Una vez procesados los datos de salida, es posible

usar métricas que permitan establecer el nivel de emergencia de cada uno de ellos.

1.4 Definiciones y conceptos basicos

En esta seccién se presentan las principales definiciones y conceptos basicos asociados

a la deteccion y priorizacion de tematicas emergentes.

e Tech Mining: Se define como la aplicaciéon de técnicas de mineria de texto sobre
informacion de ciencia y tecnologia proveniente de bases de datos especializadas;
su objetivo principal es monitorear y pronosticar los cambios tecnoldgicos. Entre
sus aplicaciones mas importantes se pueden encontrar: pronéstico de tecnologias
emergentes, creacion de indicadores para el rastreo de las actividades de

innovacion, inteligencia competitiva de producto, entre otros [4].

¢ Mineria de texto: Se refiere al campo del conocimiento dedicado a estudiar el

procesamiento y analisis de los datos tipo texto en cualquier contexto. Su objetivo,
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ademas de llevar el texto no estructurado a un formato estructurado, es reconocer
patrones y descubrir nuevas perspectivas implicitas. Las técnicas para realizar este
tipo de analisis van desde reglas heuristicas para la clasificacion de palabras hasta

técnicas de Machine Learning [4] [32].

Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Lenguage Processing, NLP): Es
el subarea de la inteligencia artificial (IA) encargada de explorar y modelar el
entendimiento de las maquinas del lenguaje humano. Su propdsito es detectar
patrones linguisticos y convertirlos en conocimiento replicable a través de
herramientas tecnoldgicas que generen valor. Para ello, recopila informacion de
areas transversales como la psicologia, ciencias de la computacion,
reconocimiento de patrones de voz, vision artificial, linguistica computacional,

linguistica aplicada, etc [33] [8].

Base de datos indexada: La indexacion es un método tradicionalmente usado en
las bases de datos que consiste en asignar un orden alfabético o numérico a los
registros, para optimizar las busquedas dentro de ellas. En el ambito cientifico, las
bases de datos indexadas son la forma de almacenamiento que permite a los
usuarios realizar busquedas sobre los metadatos de la informaciéon cientifica,
especialmente relaciones que se dan en las citaciones entre autores. Dentro de la
comunidad cientifica, la publicacion de formatos, que cuenten con servicios
indexados, genera credibilidad y reconocimiento, ademas de ser la principal

herramienta de consulta actual [34].

Clustering: Conjunto de técnicas de aprendizaje no supervisado de amplio uso en
NLP, en donde se destaca el clustering basado en tdpicos para extraer contenido
y generar resumen de texto; esto implica agrupar las frases clave en temas [20].
Dentro de los problemas de tech minning, las técnicas de clustering son utilizadas
para medir la similaridad entre los términos y la posibilidad de agruparlos como una

tematica individual [35].
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1.5 Hipétesis

La hipotesis de este trabajo es la siguiente:

Es posible detectar tematicas emergentes en el area de Machine Learning que
permita establecer una prioridad en los temas a abordar dentro de las actividades de
Investigacion y Desarrollo, mediante la utilizacion de técnicas de mineria de texto y

el procesamiento de lenguaje natural.

1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es el siguiente:

Detectar las tematicas emergentes en el area de Machine Learning aplicando
técnicas de mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural, generando un

informe final con prioridades de temas abordar.
1.6.2 Objetivos especificos

1. Realizar el disefio del estudio para seleccionar los registros bibliograficos
relevantes en el area de Machine Learning.

2. Aplicar el diseno del estudio anterior para seleccionar los registros bibliograficos de
la muestra.
Preprocesar la muestra de registros.
Determinar los patrones emergentes a partir de la muestra preprocesada.

Validar los resultados obtenidos en el objetivo anterior.
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1.7 Mapa del documento

El presente documento sigue la siguiente estructura: en el Capitulo 2 se realiza una
discusion exhaustiva acerca de las metodologias y las técnicas disponibles para la
deteccion de tematicas emergentes, ademas se expone detalladamente la metodologia
propuesta. Posteriormente, en el Capitulo 3, se lleva a cabo la aplicacion de la metodologia
propuesta y se obtienen los resultados correspondientes. Por ultimo, en el Capitulo 4, se
analizan y discuten en profundidad los resultados obtenidos durante la implementacion.
Finalmente, en el Capitulo 5, se presentan las conclusiones y recomendaciones derivadas

del trabajo realizado.



2. Discusion de técnicas y metodologia
propuesta para la deteccidén de tematicas
emergentes

Como se introduce en el capitulo anterior, existen multiples técnicas para abordar cada
paso sugerido en la identificacion y priorizacién de tematicas emergentes. La combinacion
de diferentes técnicas de manera secuencial para obtener una lista de temas se
denominara en el resto del documento como una metodologia. En este capitulo se aborda
el Objetivo 1 que consiste en estudiar y disefar las técnicas para la deteccion de tematicas
emergentes. Para ello se desarrolla una discusién entre las metodologias disponibles y se
establecen las bases conceptuales necesarias en el entendimiento de las implementadas

en los siguientes capitulos.

2.1 Mapas tematicos y Ontologia de Ciencia de la
Computacién

2.1.1 Mapa tematico

Cobo et al en el afo 2011 [36] proponen un método de deteccion de tematicas en datos
bibliograficos denominado mapas tematicos que consiste en ubicar los temas en un mapa
de 4 cuadrantes basado en las métricas de relevancia y desarrollo. Cada cuadrante
representa un momento en el ciclo de vida de un tema, iniciando como temas emergentes

y finalizando como temas en declive o basicos en el contexto del area de investigacion.

Los mapas tematicos se encuentran implementados en una libreria de cddigo abierto

desarrollada para R llamada Bibliometrix cuyo objetivo es facilitar el analisis de informacién



bibliografica. Entre sus funcionalidades mas populares se encuentran la conexion directa
con las API de Scopus, PubMed y Web of Science; la implementacion de métodos de
preprocesamiento de lenguaje natural, la representacion datos de tipo texto, y la

visualizacién de matrices de co-citacion y colaboracion cientifica bibliométricos [37] [38].

A continuacion, se describen los pasos del algoritmo disponible en Bibliometrix para los

mapas tematicos:

Paso 1. Representacion de los textos

Dados los textos y posibles palabras presentes dentro de todos los documentos, cada texto

es representado por un vector d;:

Este vector esta compuesto por el peso de cada palabra w;; dentro del documento i.
Existen diversos métodos para estimar el peso. En este caso, los pesos se estiman a partir
de una distribucién binaria de acuerdo con la aparicién de la palabra en el texto; 0 para no

ocurrencia y 1 para ocurrencia [39].

Al obtener todos los vectores d; como filas, se obtiene la matriz D y su representacion de
g-dimensiones, llamada matriz de co-ocurrencia, calculada asi: A = DTD. La diagonal
principal de la matriz de co-ocurrencia A, representa el numero de documentos en los que

dos palabras que co-ocurren [39].

Paso 2. Calculo de métrica de similitud y representaciéon como grafo

Una vez obtenida la primera version de la matriz A, compuesta por la ocurrencia y no
ocurrencia de las palabras en el texto, se obtiene la métrica Association Strength (AS) que
representa la similitud entre dos palabras. Un valor de 0 en la métrica significa que las dos
palabras no co-ocurren en ningun documento y un valor de 1 que las dos palabras co-

ocurren dentro de todos los documentos. A continuacion, el método de calculo:
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Dadas dos palabras, j y j’, la co-ocurrencia se calcula como [39]:
a: ;1
a;jd;j'

Donde:

» ayy representa al numero de co-ocurrencias entre las palabras.

* que ;3ay; es el numero esperado de ocurrencias de las palabras asumiendo que

son estadisticamente independientes.

La matriz A, se modifica y sus valores son ahora la métrica AS. A su vez, esta se puede
representar como un grafo, en donde los nodos corresponden a cada palabra y las aristas

a la métrica [39].

Paso 3. Calculo de la densidad y centralidad de Callon

Dado el calculo de AS y la representacion de la matriz A como un grafo, se aplican
algoritmos de deteccién de comunidades (métodos de agrupamiento para grafos) en los
cuales se obtienen como salida subgrafos que mantiene coherencia entre sus nodos y
aristas, cada subgrafo corresponde a un tema detectado. Este tipo de algoritmos pueden
ser tipo de aglomerativo o divisivo, la diferencia reside en el método de inclusién de las
aristas. La decision de qué algoritmo de deteccion de comunidades a aplicar, puede influir
en los resultados de la deteccion de temas y se recomienda que sea adecuando para el

problema a abordar.

Luego de obtener los subgrafos del paso anterior, se proyectan los resultados obtenidos
calculando las siguientes métricas para cada tema detectado: Centralidad de Callon (CCy)
y Densidad de Callon (CDy) [39]:

CCk =10x Zjek,hek’ AS]h

CD, = 100 x Z el

n
jiek K



La centralidad mide la relevancia de un tema en todo un dominio de investigacion, es decir,
el nivel de interaccion de un subgrafo con otro y por tanto qué tan central es. La densidad,
por su parte, mide el nivel de desarrollo de este representado por la densidad del subgrafo
[40].

Paso 4. Mapa tematico

Al obtener el numero de temas (numero de subgrafo o comunidades), y la relevancia y
desarrollo de cada uno, se ubican graficamente en un plano de 4 cuadrantes, como se

muestra en la Fig. 1.

Tema Tema en
nicho desarrollo

Densidad

Tema
emergente

o
decadente

Centralidad
Fig. 1. Distribucion de cuadrantes de ThematicMap ante valores de densidad y centralidad

Se les considera a los temas que cuentan con una alta centralidad y densidad como en
desarrollo ya que denota que son importantes dentro de la comunidad y su vez los
subtemas investigados guardan mucha relacién entre ellos. De manera analoga, se
consideran temas emergentes o decadentes cuando no demuestran ni densidad ni
centralidad; dicha situacion se presenta en dos momentos del ciclo de vida un tema de
investigacion: en su nacimiento cuando no existe una comunidad consolidada ni claridad
sobre los temas centrales, o cuando la tematica se desarrollé y se encuentra en el
momento de convertirse en dos o mas temas en desarrollo, por lo cual tanto su centralidad
como densidad se degradan. Por su parte, un tema nicho se interpreta como un campo
especifico, que, si bien no es central dentro de la comunidad, es coherente y compacto en
los subtemas que abordan. Finalmente, un tema basico es aquel que no tiene subtemas

especificos en desarrollo, pero siguen siendo centrales para toda la comunidad [38].
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2.1.2 Ontologia de Ciencia de la Computacién

El clasificador de Ontologia de Ciencia de la Computacién (CSO classifier, por sus siglas
en inglés) es una herramienta especializada en la clasificacion de articulos cientificos en
inglés segun su area de investigacion a partir de informacion como el resumen, titulo y
palabras clave. Este servicio se basa en un modelo no supervisado que utiliza la taxonomia
de la Ontologia de Ciencia de la Computacion. Dicha taxonomia ha recolectado mas de 16
millones de publicaciones en el area de investigacion de ciencias de la computacién, lo
que ha permitido la generacién automatica de una ontologia que puede ser actualizada en
cualquier momento. Esta ontologia consta de aproximadamente 14.000 temas y 162.000

relaciones semanticas [41].

El clasificador consta de tres modulos que pueden ser usados independiente o
secuencialmente, segun el caso de uso, nivel de especificidad o escalabilidad requeridos
por el usuario final para obtener temas relacionados con el texto. El primer modulo, el
modulo sintactico, es responsable de tomar los articulos sin preprocesar y buscar posibles
cadenas de texto que coincidan explicitamente con algun término dentro de la ontologia, a
travées de la construccién de n-gramas. A continuacion, el médulo semantico busca
categorias gramaticales y relaciones semanticas de la ontologia, agregandole embeddings
para inferir areas de investigacion implicitas. Finalmente, en el moddulo de
posprocesamiento se combinan los resultados anteriores para generar una lista de temas,
que se revisa para eliminar posibles datos atipicos y complementarla agregando los super

temas detectados dentro de la taxonomia [41] [42].
A continuacion, se presentan las opciones disponibles para hacer uso del clasificador:

¢ R-Classify: es una herramienta desarrollada para R de acceso libre en linea que
permite a los usuarios ingresar un resumen de su articulo en formato de texto o
PDF. A través de su interfaz, la herramienta muestra los temas seleccionados y las
anotaciones correspondientes dentro del documento para cada tema. Se debe
tener en cuenta que esta herramienta funciona como una version de prueba y no

es posible clasificar multiples textos ni modificar los parametros del modelo



e Libreria cso-classifier: es una libreria de cddigo abierto desarrollada en Python
que permite la clasificacion de textos individuales o multiples en un proceso por
lotes. Ella también permite la modificacion de los parametros del modelo, el uso
independiente de los modulos y la paralelizacion del procesamiento. Es importante
destacar que, a diferencia de otras implementaciones de modelos pre-entrenados
que tienen una cuota limite para las solicitudes realizadas, esta libreria no tiene
restricciones en este sentido, ya que al obtener los archivos directamente, se
descarga la ultima versién entrenada del modelo y no se depende de una conexion

via API para realizar las clasificaciones [42].

2.2 BERTopic

BERTopic es un método de aprendizaje profundo para el modelado de temas, desarrollado
en 2020, que se basa en tres conceptos principales. El primer concepto es la
representacion del texto como vectores multidimensionales o embeddings, lo cual se logra
mediante el uso de un modelo tipo BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, por sus siglas en inglés). El segundo concepto consiste en la agrupacién de
caracteristicas utilizando algoritmos especializados en dicha tarea. Finalmente, el tercer
concepto se relaciona con la medicion de la relevancia de los temas detectados a través
de un procedimiento de clasificacién basado en la transformacion TF-IDF (Term Frequency

- Inverse Document Frequency, por sus siglas en inglés).

Es importante sefialar que estos conceptos se utilizan en conjunto para lograr la deteccion
efectiva de temas en un conjunto de textos. El uso de modelos tipo BERT ha demostrado
ser una técnica muy efectiva para la representacion de texto en varios campos de la
inteligencia artificial. Ademas, los algoritmos de agrupamiento han sido ampliamente
utilizados en la deteccion de temas en textos. Por ultimo, la transformaciéon TF-IDF es una
herramienta comunmente utilizada en la recuperacion de informacion de los temas

detectados y hacerlos interpretables para los usuarios.

El nombre de la técnica BERTopic se debe al uso de un modelo preentrenado para

procesamiento de lenguaje natural llamado BERT. Este modelo preentrenado contiene
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mas de 345 millones de parametros en su version completa, y puede utilizarse como un
modelo de clasificacion, un sistema de preguntas y respuestas, o como un detector de
patrones dentro de la estructura semantica de textos. Una de las ventajas mas notables
de BERT en comparacion con otros modelos es que, gracias a su arquitectura bidireccional
y su mecanismo de atencion, es capaz de capturar el contexto completo de una frase al
considerar las palabras que la rodean tanto antes como después. Modelos previos a BERT
solo tomaban en cuenta la informacion en una sola direccion, ya sea de izquierda a
derecha o de derecha a izquierda, lo que limitaba la capacidad del modelo para procesar

informacion contextual completa.

A continuacion, se describen los pasos que realiza BERTopic para obtener temas de un

conjunto de documentos:

Paso 1. Embedings de los documentos

En la primera etapa del proceso, se recibe un conjunto de textos y se genera su
representacion numérica utilizando sentence-transformers, los cuales toman parrafos o
frases como entrada y retornan una representacion vectorial optimizada por similitud
semantica entre sus componentes. Por defecto, BERTopic utiliza el modelo all-MiniLM-L6-
v2 para textos en inglés, el cual se considera el modelo con mejor desempeiio en tiempo
de ejecucion y el modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 para textos en otros
idiomas [43]. El tamafio del espacio vectorial es directamente proporcional al tamafio del
diccionario de palabras o frases utilizado. En general, los datos de salida se consideran de

alta dimensionalidad.

Paso 2. Reduccion de dimensionalidad

Una vez obtenido el espacio vectorial compuesto por los embedings del Paso 1, es
necesario reducir la dimensionalidad para facilitar la manipulacion de los datos y su
posterior agrupamiento. Para esta tarea, BERTopic utiliza el algoritmo UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection), el cual esta especializado en conjuntos de datos
de alta dimensionalidad y busca minimizar el tiempo necesario para su ejecucion. De forma
similar al método t-SNE (T-distributed Stochastic Neighbor Embedding), UMAP se basa en



la creacion de un grafo integrado inicial y luego lo reduce manteniendo las relaciones mas

importantes entre sus nodos [44].

Paso 3. Agrupamiento

Para la deteccion de temas es necesario agrupar los términos que guardan una relacion
entre ellos, es decir, aquellos puntos del espacio vectorial de embedings reducidos en el
Paso 2 que se encuentran cercanos entre si. Esta tarea se lleva a cabo mediante
algoritmos de agrupamiento, que pueden clasificarse en dos tipos importantes: basados
en centroides y basados en densidad. Las técnicas basadas en centroides se fundamentan
en la iteracién sobre un punto inicial llamado centroide, mediante el cual se itera hasta
converger de acuerdo con una métrica de referencia a optimizar. Sin embargo, estas
técnicas son sensibles a los datos atipicos y a la eleccion del primer centroide. Por otro
lado, las técnicas basadas en densidad agrupan secciones del espacio que se consideran

densas, dejando de lado puntos atipicos [45].

BERTopic, por defecto, utiliza el algoritmo de agrupamiento basado en densidad
HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) que
garantiza la obtencion de grupos compactos con cualquier forma y tamafo, asi como la

exclusion de datos atipicos [46].

Paso 4. Lista de palabras

Como resultado del Paso 3, se obtiene una serie de grupos detectados. Sin embargo, estos
grupos no cuentan con un orden ni una visualizacion que represente un tema especifico.
Para abordar esta tarea, se utiliza la técnica de lista de palabras (conocida como "bag-of-
words" en inglés) que implica combinar todos los documentos de un grupo y realizar un
recuento de frecuencias en todo el texto. Esto permite que el usuario genere una

descripcion del tipo de grupo que se ha detectado guiandose por los mas frecuentes [46].

Paso 5. Técnica c-TF-IDF

Por su parte, TF-IDF es una técnica estadistica que busca cuantificar la importancia de
una frase o una palabra en un documento y dentro de una coleccién documentos. Esta
técnica es la base principal del modelo mas popular para deteccién de tematicas llamada

LDA (Latent Dirichlet Allocation, por sus siglas en inglés). Dentro de la comunidad,
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generalmente se utiliza para calcular la importancia de las palabras entre documentos. En
este caso, la unidad de texto se convierte en los grupos detectados en el Paso 4, por lo
tanto se da paso a la técnica c-TF-IDF (class-based TF-IDF, por sus siglas en inglés),
donde los documentos pasan a ser los grupos y por lo tanto se les llaman clases. El objetivo

es determinar las palabras mas importantes por cada grupo y asi describirlo.

Estos cinco pasos representan el funcionamiento basico de BERTopic como metodologia
en su entrenamiento inicial. Una vez entrenado es posible hacer uso tanto de la deteccion
de tematicas como de la aplicacion de los patrones aprendidos para clasificar una nueva
entrada al corpus dentro de los temas. Cabe resaltar que su implementacién se encuentra
en completo funcionamiento a través de una libreria para Python que lleva el mismo. Entre
sus funcionalidades mas importantes se encuentra la visualizacién de los temas en el
tiempo, una especie de Modelado Dinamico de Temas (Dynamic Topic Modeling en inglés),

en donde se calcula el c-TF-IDF para cada periodo de tiempo y se obtienen las frecuencias.

Los cinco pasos anteriores describen el funcionamiento basico de BERTopic como
metodologia durante su fase de entrenamiento inicial. Una vez que el modelo ha sido
entrenado, es posible utilizarlo tanto para detectar temas como para aplicar los patrones
aprendidos y clasificar nuevas entradas en el corpus dentro de los temas existentes. Es
importante destacar que BERTopic se encuentra plenamente implementado a través de
una libreria para Python que lleva el mismo nombre. Entre las funcionalidades mas
destacadas de esta herramienta se encuentra la visualizacion de los temas a lo largo del
tiempo, que se asemeja a un Modelo Dinamico de Temas (Dynamic Topic Modeling en
inglés). Este enfoque implica el céalculo del c-TF-IDF para cada periodo de tiempo y la

obtencion de las frecuencias correspondientes.

2.3 Metodologia propuesta

Al combinar la deteccidon de temas proporcionada por el clasificador de la Ontologia de
Ciencia de la Computacion con las métricas calculadas a través del mapa tematico de
Bibliometrix, es posible desarrollar una metodologia que tenga como entrada la metadata

de los articulos cientificos, es decir, el resumen, titulo y palabras clave, y como salida



proporcione una lista de temas emergentes o en desarrollo para un periodo especifico de
tiempo en cualquier subarea de las Ciencias de la Computacion. Este enfoque es
particularmente relevante en areas como el Machine Learning ya que es posible rastrear

tanto los temas técnicos como campos de aplicacion para ellos.

En su estudio, Belfiore et al. [47] proponen un enfoque para caracterizar las areas de
investigacion en el campo de la Inteligencia Artificial haciendo uso de una base de datos
de aproximadamente 257.000 articulos publicados entre 1990 y 2022. Este enfoque
combina el uso directo de la informacion de los articulos en el clasificador de la Ontologia
de Ciencia de la Computacion para obtener los temas de investigacion, y posteriormente
los caracteriza en términos de centralidad y densidad derivados del analisis de grafos de
co-ocurrencia con el mapa tematico de Bibliometrix. A diferencia de los enfoques que
utilizan estos métodos de manera independiente, los resultados de este estudio reflejan
cambios estructurales dentro de los temas de investigacion, especialmente la aparicion de

nuevas técnicas a partir del desarrollo de algunos temas.

La deteccion de temas a partir de las palabras clave obtenidas del clasificador de la
Ontologia de Ciencia de la Computacion depende directamente de la taxonomia que,
generalmente es una lista de entre una y seis palabras que describen el resumen vy el titulo
de un documento. La evolucion de los temas y sus respectivas técnicas dependen de la
aparicion constante de las palabras clave a lo largo del tiempo, asi como de la compacidad
de la muestra de documentos de un area de investigacion [47]. Por lo tanto, la metodologia
que combina el clasificador de la Ontologia de Ciencia de la Computacion con los mapas
tematicos se considera util para capturar las subareas actuales en desarrollo y etapa

emergente.

En el estudio realizado por Kenji Contreras et al. [48], se llevé a cabo una comparacion
entre el método LDA, considerado como el mas tradicional, y BERTopic, con el objetivo de
detectar temas en el tiempo. Los autores destacan que BERTopic presenta una capacidad
superior para detectar tematicas diversas, especificas y coherentes, a pesar del costo
computacional que conlleva. Es importante destacar que BERTopic cuenta con un
preentrenamiento que enriquece la informaciéon a partir del texto de entrenamiento,
proporcionando informaciéon adicional que no depende exclusivamente de la muestra

utilizada. Segun los autores, la eleccion entre el uso de modelos tradicionales o BERTopic



Discusion de técnicas y metodologia propuesta para la deteccion de 27
tematicas emergentes

depende de la interpretabilidad semantica y la granularidad que se espera en la deteccion

de los temas.

En este trabajo se propone la combinacion de las tres técnicas presentadas, asi:

e Paso 1: se obtendran las palabras clave que describen el texto mediante el
clasificador de la Ontologia de Ciencia de la Computacion, tal como se sugiere en
[47] con el fin de inferir las areas y subareas de la taxonomia de Ciencias de la
Computacion que describen a las publicaciones.

o Paso 2: se rastrearan las subareas tematicas obtenidas en el paso anterior usando
mapas tematicos [47], mediante la implementacion disponible en Bibliometrix [37]
[47]. Esto permite agrupar los términos detectados de acuerdo con su momento en
el ciclo de vida como temas en desarrollo, basicos, nicho o emergentes/declive.

o Paso 3: se obtendran, a partir de los textos originales y usando BERTopic, las
técnicas especificas que se relacionan con los temas en desarrollo y emergentes
del mapa tematico obtenido en el paso anterior a lo largo del tiempo, tal como se
muestra en [49] [48].

La metodologia propuesta se diferencia de las implementadas en los trabajos previamente
referenciados al ofrecer una combinacion de técnicas que permiten lograr una deteccion
especifica de temas emergentes tanto en el ambito técnico como en el de aplicaciones
dentro del subarea de Machine Learning. Los trabajos anteriores han centrado su atencion
en el campo de la Inteligencia Artificial en general o directamente en Ciencias de la
Computacion, y suelen optar por metodologias tradicionales para contrastar los resultados

de una nueva propuesta que, en la mayoria de los casos, se basa en un solo algoritmo.



3. Aplicacion de la metodologia propuesta
para la deteccion de tematicas emergentes

En este capitulo se abordan los Objetivos 2, 3 y 4 que abarcan la aplicacion en general de
la metodologia propuesta desde la obtencion de los datos, el preprocesamiento, el
muestreo y el almacenamiento hasta la aplicacién de mapas tematicos, la clasificacion de
la Ontologia de Ciencia de Computacion y finalmente el desglose de los temas detectados

mediante BERTopic.

3.1 Paso 1: Clasificador de Ontologia de Ciencia de la
Computacién

3.1.1 Consulta de los datos

Como se menciona en el capitulo introductorio, para obtener datos bibliograficos es
necesario seleccionar una base de datos indexada que contenga documentos
especializados en el area de interés. En este caso, dado que Machine Learning se
considera una subarea de Inteligencia Atrtificial y esta, a su vez, es un campo asociado a
las Ciencias de la Computacidon, se selecciona Scopus para el desarrollo de la
metodologia. Scopus cuenta con una amplia oferta de revistas que aportan al area de las
Ciencias de la Computacion, una plataforma robusta para la consulta de informacién que
cuenta con mas de 23.452 revistas con revision por pares, lo que garantiza la calidad del

contenido [28].
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Para la descarga de las publicaciones, se ingresa al portal de busqueda oficial de Scopus’,

especificamente a la seccion de documentos, y se configura la consulta con los parametros

que se muestran en la Tabla 1. Al ingresar los parametros, se obtiene una consulta en la

sintaxis avanzada de la plataforma que es necesaria para replicar la busqueda en caso de

gue sea necesario, como se muestra a continuacion:

TITLE-ABS-KEY ( "machine

learning" ) AND ( LIMIT-

TO (PUBYEAR, 2021 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2020 ) OR LIMIT-

TO (
TO (
TO (
TO (
TO (
TO (
TO (
TO (

PUBYEAR, 2019) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2018 ) OR LIMIT-
PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2016 ) OR LIMIT-
PUBYEAR, 2015) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2014 ) OR LIMIT-
PUBYEAR, 2013) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2012)) AND (LIMIT-
PUBSTAGE , "final")) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar")) AND (LIMIT-
LANGUAGE , "English")) AND ( LIMIT-TO ( SRCTYPE, "")) AND (LIMIT-
SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA, "ENGI") OR LIMIT-
SUBJAREA , "MATH"))

Tabla 1. Parametro de consulta del portal oficial de Scopus

Parametro

Descripcion

Valor

Cadena de texto

Cadena de texto que debe coincidir con el
texto del titulo, resumen o palabras clave de

la publicacién

“machine learning”

Intervalo de afios en los que se buscara la

Afio de publicacion . . De 2012 a 2021
informacion
Tipos de documento disponibles en Scopus:
Articulo, articulo de prensa, libro, capitulo
_ de libro, articulo de revista, articulo de
Tipo de documento Articulo

datos, editoriales, erratum, carta, nota,
articulo de retraccion, critica y encuesta
corta [28]

1

https://www-scopus-com.ezproxy.unal.edu.co/search/form.uri?display=basic#basic




Tipos de fuentes disponibles en Scopus:
Tipo de fuente Revistas, publicaciones comerciales, series Revistas

de libros y material de conferencias [28]

Cada publicacion inicia el ciclo de vida en
Etapa de .
o Scopus como un articulo en prensa y Final
publicaciéon
finaliza con la version final

. Scopus ofrece publicaciones en el idioma ]
ldioma L _ Inglés
de publicacién de cada revista

Ciencias de la

A Las publicaciones estan asociadas a una o Computacion,
rea
varias areas de investigacion Ingenieria 'y
Matematicas

3.1.2 Obtencion de los datos

Dada la consulta replicable obtenida en el paso anterior, se procede a descargar los datos
desde la plataforma Scopus a un almacenamiento local o remoto destinado para este
proposito. Scopus ofrece diversos formatos de descarga, incluyendo archivos CSV, RIS,
BibTeX, Plain text, Mendeley, ProQuest RefWorks, EndNote, Zotero y SciVal. Para acceder
a la descarga de estos formatos, es necesario cumplir con las cuotas limite de la
plataforma. Por ejemplo, para el formato CSV, existen dos opciones de descarga: la
primera permite descargar hasta 2.000 publicaciones mediante una descarga directa
desde el portal, incluyendo toda la informacion disponible, mientras que la segunda opcién
permite descargar hasta 20.000 publicaciones mediante un enlace externo que solo

proporciona informacién sobre los documentos y sus citaciones [50].

En la ejecucién de la metodologia, uno de los objetivos es utilizar herramientas de software
libre. Por lo tanto, se selecciona el formato CSV como el mas adecuado para este
propésito, y se opta por la descarga por enlace para todos los afios. En la Fig. 2 se
presentan los campos seleccionados para la descarga de informacion en el formato CSV.
La informacion se descarga en archivos separados por afio, generando un total de 10

archivos CSV con la informacién original. Cada afio cuenta con menos de 20.000
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publicaciones, excepto en 2021, donde se obtuvieron un total de 24.542 publicaciones.
Debido a las limitaciones de descarga, se priorizé la obtencion de los primeros 20.000
articulos de 2021 con la métrica CiteScore mas alta, asegurando asi que se seleccionaran
las publicaciones mas relevantes. La distribucion de publicaciones por afio se muestra en
la Tabla 2.

What information do you want to export?

Citation information [] Bibliographical information [H] Abstract & keywords [ ] Funding details ~ [_] Other information

Author(s) Affiliations Abstract [ Number [] Tradenames & manufacturers
Author(s) ID [] serial identifiers (e.g. ISSN) [H] Author keywords [[] Acronym [[] Accession numbers & chemicals
Document title [C] PubMed ID Index keywords [] sponsor [T] conference information

[m] Year [] Publisher [] Funding text [] Include references

EID [ Editor(s)

Source title D Language of original document

volume, issue, pages D Correspondence address

[m] citation count [H] Abbreviated source title

Source & document type
Publication Stage

DOI

Open Access

Fig. 2. Informacion escogida para la descarga de publicaciones en el portal oficial de Scopus

Tabla 2. Distribucion de publicaciones por afio originales y luego de preprocesamiento

Afio Numero de publicaciones | Numero de publicaciones
originales luego preprocesamiento

2012 1.579 1.557

2013 2.007 1.983

2014 2.405 2.364

2015 3.302 3.240

2016 3.956 3.898

2017 5.077 4.986

2018 8.032 7.925

2019 13.951 13.732

2020 18.787 18.598

2021 20.000 19.766

Total 79.096 78.049




3.1.3 Preprocesamiento y almacenamiento

Una vez descargados los archivos por afio en formato CSV, se creé un archivo unico
concatenando estos. En el resto de este documento, se referira a este archivo como

almacenamiento de las publicaciones originales.

En términos generales, la aplicacion de la metodologia requiere al menos 4 campos de
metadatos por publicacién: afo, resumen, titulo y palabras clave indexadas, a los que se
agrega el EID como identificador unico de cada publicacion en la base de datos. Cada uno
de estos campos tiene un preprocesamiento diferencial, como se puede observar en la Fig.
3 Se consideran completamente duplicadas las publicaciones con resimenes o palabras
clave indexadas idénticas y que difieren en el resto de los campos, por lo que se eliminan
de la base de datos. Ademas, el resumen suele tener una marca de Copyright que no
aporta informacion semantica ni sintactica al analisis, la cual se elimina en cada publicacién
donde se detecta. Por ultimo, se eliminan las filas con campos vacios, se convierten todos
los textos a minusculas y se almacenan en formato JSON (el cual es requerido para la

libreria cso-classifier) con el EID como llave y los 4 campos mencionados como valores.

Al finalizar el preprocesamiento, se pasa de un total de 79.096 publicaciones a 78.049
publicaciones. La distribucion de publicaciones resultantes por afio se puede observar en
la Tabla 2.
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Preprocesamiento y almacenamiento de datos

2012.csv .. 2021.csv
Unificacion de

archivos

2012_2021.csv

Palabras

Titulo Resumen clave Afo EID
indexadas
N _/
Remocion filas Remocion filas
duplicadas por una duplicadas por una
columna especifica columna especifica

!

Remocién marca
Copyright

v

Remocion de filas
con campos vacios o)
incompletos

)

Remocion de lineas
completamente
duplicadas

l

Conversion del texto
a letra mindscula

!

Conversion de
archivo a formato
JSON

Clean_file_2012

_2021.json

Fig. 3. Flujo del proceso de preprocesamiento y almacenamiento de datos original

3.1.4 Aplicacién

El primer paso, desde los datos, en la ejecucion de la metodologia consiste en extraer por

cada publicacién contenida en el archivo tipo JSON, una lista de temas y super temas



referentes a la Ontologia de Ciencia de la Computacion que caractericen al resumen de la
publicacion. Para esta tarea se usa la libreria cso-classifier con los parametros descritos
en la Tabla 3. Dado que los tiempos de procesamiento de la clasificacién son
significativamente altos por documento con los parametros configurados, se decide tomar
una muestra aleatoria estratificada con respecto al afio de 20.000 publicaciones. La

distribucién de publicaciones resultantes por afio se puede observar en la Tabla 4.

Al obtener la lista de temas y super temas, se lleva a cabo una depuracién basada

en el conocimiento experto, como se muestra en la Figura 4. Esta depuracién consta de
dos pasos: en primer lugar, se eliminan los términos que se consideren genéricos, es decir,
que no se centren en una técnica o método especifico de interés en Machine Learning o
cuya frecuencia en el texto sea desproporcionada con respecto al resto de términos. En
segundo lugar, se unifican los temas que se consideran sinénimos. El objetivo de esta
depuracion es descartar y unificar temas que puedan interferir con el funcionamiento del
algoritmo de mapas tematicos de Bibliometrix, que se basa en dar igual peso a todos los
términos y su frecuencia. Si este paso no se lleva a cabo, existe el riesgo de que los
términos sin depurar dominen el agrupamiento de las tematicas emergentes o se creen

grupos genéricos que no sean interpretables ni permitan discriminar técnicas y/o métodos.

3.1.5 Resultados

Finalmente, los resultados del paso anterior se exportan a un archivo en formato CSV, que
fue elegido el medio para ingresar los datos a Bibliometrix. Esta eleccién se basa en la
compatibilidad de dicho formato con la herramienta. Ademas, el archivo CSV permite
almacenar de manera estructurada la informaciéon obtenida, lo que facilita su posterior
analisis y procesamiento. Asi, se asegura la integridad y la transferencia eficiente de los

resultados hacia el siguiente paso.

En la Fig. 5, se presenta una comparativa visual entre las nubes de palabras generadas a
partir del texto original sin remocién de términos genéricos (esquina superior izquierda), el
texto con términos genéricos eliminados (esquina superior derecha) y el texto final con
términos genéricos y sinénimos removidos (esquina inferior izquierda). Este analisis visual

revela que al eliminar términos como "Machine Learning" o "Artificial Intelligence", que
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representan la frecuencia dominante en la muestra pero no aportan un mayor conocimiento
semantico para entender las tematicas, surgen términos especificos de interés como
"classifiers" o "support vector machine". Este enfoque permite destacar los términos
apropiados, lo que resulta en una representacion mas precisa y enriqguecedora de los
temas abordados. Ademas, se observa la aparicion de la técnica "SVM", que hace
referencia a la unificacion de sinénimos de término "support vector machine". Esta
identificacion precisa y consolidada de términos relacionados contribuye a una
comprension mas completa de los patrones y tendencias presentes en el corpus,

enrigueciendo asi el analisis de los resultados obtenidos.

Tabla 3. Parametros configurados para el uso de cso-classifier

Parametro Descripcion Valor

Numero de hilos que se usaran para la
Workers _ - L 4
ejecucion de una clasificacion [42]

El médulo por usar: sintactico (syntactic),
Modules . ] both
semantico (semantic) o ambos (both) [42]

Controla la inferencia de los super temas:
Enhancement primer super tema (first), todos los super first

temas detectados (all) o ninguno (no) [42]

. Retorna o no una explicacion de la
Explanation L False
clasificacion

Usa o no usa el médulo de deteccién de
Delete_outliers . _ True
datos andmalos del postprocesamiento [42]

Usa o no una versién mas simple del médulo
o semantico. El uso de la version simple es 15
Fast_classification L . True
veces mas rapido en tiempo de

procesamiento que el modelo completo [42]

. Retorna o no el progreso de la clasificacion
Silent . N False
en pantalla durante la ejecucion [42]




Tabla 4. Distribucion de publicaciones a las que se aplica CSOClIassifier

Afio Numero de publicaciones
de la muestra

2012 405
2013 492
2014 626
2015 823
2016 946
2017 1.283
2018 1.994
2019 3.480
2020 4.841
2021 5.110
Total 20.000
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documentos
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CSOClassifier
Conversion de archivo
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workers aformato CSVy
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Fig. 4. Flujo de CSOClassifier para un modelo
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Fig. 5. Nubes de palabras para cada tipo de depuracién de conocimiento experto

3.2 Paso 2: Mapa tematico de Bibliometrix

3.2.1 Aplicacién

El segundo paso dentro de la metodologia consiste en usar las funciones thematicMap y
thematicEvolution de Bibliometrix para detectar temas en desarrollo y emergentes, y a su
vez analizar su evolucion en el tiempo. Los parametros usados se encuentran descritos en
la Tabla 5.

Para analizar la evolucién de los temas en el area de investigacion, es necesario establecer
intervalos de tiempo que agrupen el comportamiento de la tendencia con respecto al
numero de publicaciones por afio. Como se puede apreciar en la Fig. 6., se han presentado
cambios en la tendencia del numero total de publicaciones desde el afio 2012 hasta el
2021, lo que indica cambios estructurales dentro del area de investigacion. Por lo tanto, se
han configurado los intervalos de tiempo de la siguiente manera: el primer periodo
comprende los afos 2012 hasta 2014, el segundo periodo abarca los afios 2015 a 2018,

el tercer periodo solamente incluye el afio 2019, al igual que el cuarto que se enfoca en el
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ano 2020, y finalmente, el quinto periodo corresponde al afio 2021, que es donde se

identificaran los temas en desarrollo y emergentes.

Al analizar la evolucion de los temas a través de los intervalos de tiempo se detectan
cambios estructurales dentro del area de Machine Learning y la granularidad de las
técnicas que lo componen. Como observa en la Fig. 7, se evidencian cambios como el
crecimiento de las implementaciones de las redes neuronales entre 2015 y 2018 que se
derivan en su posterior uso, en 2019, en campos como la biométrica, robdtica y el
procesamiento de lenguaje natural, ademas de la expansién de la infraestructura necesaria
en computacién en la nube. Entre 2019 y 2020, se observa una evolucion en las
aplicaciones de las redes neuronales como el aprendizaje profundo, los vehiculos
autonomos y la introduccion al analisis de sentimientos como un subtema derivado de la
disponibilidad de informacién en redes sociales. Entre 2020 y 2021, se consolidan
aplicaciones vigentes de las redes neuronales como los sistemas de recomendacion, las

redes convolucionales y el aprendizaje por refuerzo.

La deteccién de tematicas basicas y nicho se realiza especificamente para el periodo 2021,
y los grupos de temas corresponden a técnicas estandar en la comunidad y subtemas
nuevos que inician su desarrollo. Como se muestra en la Fig. 8, el hecho de que los cuatro
cuadrantes del mapa cuenten con al menos tres grupos indica una granularidad de
términos y una agrupacion entre técnicas y aplicaciones. En el caso de los temas basicos,
se agrupan técnicas y aplicaciones que se consideran clasicas e indispensables en
cualquier equipo de Machine Learning conformado en la actualidad, como los algoritmos
de clustering, la diferencia entre el aprendizaje supervisado y no supervisado, y técnicas
como las maquinas de soporte vectorial y la mineria de datos. Por otro lado, los temas
nicho se refieren a términos de comunidades pequeinas pero que han surgido a partir de
algunos temas ya desarrollados, como las expresiones emocionales derivadas del
procesamiento de lenguaje natural o el analisis de imagenes faciles derivado del

reconocimiento de patrones y de la vision por computadora.



Tabla 5. Parametros configurados para el uso de thematicMap

Parametro Descripcion Valor
n Numero de términos a incluir 1.000
minfreq Frecuencia minima de un grupo 5

. Usa o no usa técnica de stemming
stemming ) False
con el algoritmo Porter

n.labels Numero de etiquetas por cada grupo 1

) . Indica la repulsion entre los
community.repulsion 0.1
elementos de la red

Algoritmo de deteccion de
cluster . Walktrap
comunidades a usar

Distribucion del nimero de publicaciones
originales y de la muestra
por aho
25.000

20.000

15.000

|
|
|

10.000 | | |
5.000 !
4

‘H/JI__‘:

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

[ —

Numero de publicaciones

Afo
=a-— NUmero de publicaciones originales =#=NUmerode publicaciones de la muestra

Fig. 6. Tendencia de la muestra de publicaciones en el tiempo y definicién de intervalos de

analisis
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Fig. 7. Evolucion de temas por intervalos de tiempo

thematicMap para el periodo 2021
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Fig. 8. thematicMap para el periodo 2021

3.2.2 Resultados

La deteccion de tematicas en desarrollo y emergentes se llevo a cabo especificamente
para el periodo de 2021, donde se observaron cambios estructurales en la evolucién en



los intervalos, y se evidencié una mayor granularidad en los métodos y técnicas en cada
grupo. En el caso de los temas en desarrollo, se destacan el procesamiento de lenguaje
natural, la inferencia asociada a procesos gaussianos y el reconocimiento de patrones
enfocado al procesamiento de senales. Por su parte, dentro de los temas considerados
emergentes se encuentran el aprendizaje por refuerzo, la criptografia aplicada a la
computacion en la nube y los sistemas de recomendacién. Aunque estos ultimos no se
encuentran en el cuadrante inferior izquierdo, su nivel de centralidad y densidad los ubica
como temas emergentes debido al crecimiento de sus aplicaciones en el mundo de la

publicidad y el e-commerce.

En la Tabla 6 se observan los términos mas frecuentes para cada grupo identificado como

en desarrollo y emergente.

Tabla 6. Temas en desarrollo y emergentes con sus términos mas frecuentes resultado de

thematicMap
Tipo de tema Nombre del tema Términos mas frecuentes
Procesos Gausianos, métodos
. numericos, distribuciones de
En desarrollo Inferencia -
probabilidad, redes neuronales
fuzzy, inferencia probabilistica
Andlisis de sentimientos,
Procesamiento de Lenguaje procesamiento de texto,
En desarrollo o .
Natural clasificacion, mineria de texto,
embeddings de palabras
Deteccion de anomalias, datos
o dimensionales, deteccion de
En desarrollo Reconocimiento de patrones B .
sefiales, deteccion de
desempefio
Computacién en la nube y Sistemas en tiempo real,
Emergentes . ] L .
criptografia verificacion, ciberseguridad
Emergentes Aprendizaje por refuerzo Aprendizaje por refuerzo
Emergentes Sistemas de recomendacion Sistemas de recomendacion
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3.3 Paso 3: BERTopic

3.3.1 Preprocesamiento y almacenamiento

Como primer paso para el entrenamiento de BERTopic, es necesario realizar la

preprocesamiento de los resumenes de las publicaciones que se utilizaran como entrada

para la deteccion de temas. Para ello, se utiliza el archivo resultante del flujo descrito en la

Fig. 3 y se le afiaden pasos adicionales al proceso.

En primer lugar, se realiza la eliminacion de términos considerados genéricos dentro de

los resumenes. A continuacién, se lleva a cabo un proceso de deteccion de partes del

lenguaje, conocido como Part-Of-Speech (POS), con el fin de eliminar preposiciones y

pronombres que no contribuyen al entendimiento del texto.

Finalmente, se convierte el archivo de salida en formato JSON, incluyendo el campo EID

como identificador y el afo de publicacion, que se utilizara para analizar la evolucion de

los temas en el tiempo. El flujo modificado presentado en la Fig. 9.

ito y

de datos

Conversion del texto a
letra minGscula

L

Remocién términos
considerados genéricos
(EMR)

]

Part-of-Speech (PoS)
removiendo
proposiciones y
pronombres

l

Conversion de archivo
a formato JSON

clean_file_2012_
2021.json




Fig. 9. Modificacion al flujo de preprocesamieno y almacenamiento para BERTopic

3.3.2 Entrenamiento

Para el entrenamiento se utilizan 78.051 resumenes de documentos correspondientes al
periodo de 2012 a 2021 usando los parametros de entrenamiento se establecen para cada
uno de los componentes, tal y como se muestra en la Tabla 7. Ese proceso se divide en
dos partes complementarias. En primer lugar, se lleva a cabo la creacion de los
embeddings de un modelo base automatico que se puede almacenar para futuras
modificaciones debido al alto costo computacional. En segundo lugar, se realiza la
explotacion del primer modelo automatico mediante fine-tuning para mejorar los

resultados.

En la primera etapa del proceso, que se llevo a cabo en un ordenador tipo MacBook Pro
Corei5 de 4 nucleos del afio 2019, se emplearon aproximadamente 2 horas y se obtuvieron
un total de 778 temas: 776 temas densos y 2 temas que agrupan los datos considerados

atipicos o genericos.

Los temas se encuentran organizados de manera ascendente segun su frecuencia dentro
del conjunto de documentos. En la Fig. 10 se muestra el top 20 de los temas mas
frecuentes, de los cuales aproximadamente el 70% corresponden a temas de aplicacion y
solo el 30% a técnicas y métodos propios de Machine Learning. Ademas, se observaron
términos duplicados en varios temas, cuyas palabras complementarias no ofrecen
interpretabilidad. Por ejemplo, el tema 2 y el tema 7 se refieren al internet de las cosas (IoT
por sus siglas en inglés) como su término principal, pero la frecuencia de las palabras
complementarias no es concluyente sobre el tipo de aplicacién o técnicas a las que se
refieren. Esto indica que el modelo automatico generado por el entrenamiento no agrupa
correctamente las técnicas y casos de aplicacién para que sean interpretables por el

usuario.

Dados los resultados, se pasa al segundo punto del entrenamiento en donde se utiliza la
funcion reduce_topics para reducir el nimero de temas a 50 y generar mejor agrupamiento

de los términos. En la Fig. 11, se muestra el top 20 de los temas mas frecuentes dado el
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fine-tuning, y se puede observar que tanto los temas de aplicacion como las técnicas y

métodos presentan términos diferenciales y son interpretables.

Tabla 7. Parametros usados para el entrenamiento de BERTopic

Componente

Parametros usados

Calculate _probabilties

True

ctfidf_model

ClassTfidfTransformer()

embedding_model

<bertopic.backend._sentencetransformer
s.SentenceTransformerBackend at
0x1402189d0>

hdbscan_model

HDBSCAN(min_cluster_size=10,

prediction_data=True)

language english
low_memory False
min_topic_size 10

n_gram_range (1, 1)
nr_topics None
representation_model None
seed_topic_list None
top_n_words None

umap_model

UMAP(angular_rp_forest=True,
low_memory=False, metric='cosine’,
min_dist=0.0, n_components=5,
tgdm_kwds={'bar_format': '{desc}:
{percentage:3.0f}%| {bar}
{n_fmt}/{total_fmt} [{elapsed}]', 'desc":

'Epochs completed', 'disable": True})

vectorizer_model

CountVectorizer()

verbose

True




Topic Word Scores

Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3
market - traffic _ edge _ glaucoma _
price - transportation _ fog - fundus _
trading - bus - offloading - retinopathy _
portfolio - trip - computing - eye _
0 0.02 0.04 0 0.0050.01 0"7150'02 0 0.01  0.02 0 0.01 0.02 0.03
Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7
spark _ cluster _ arrhythmia security -
hadoop - kmeans - af attack -
mapreduce - fuzzy - cardiac device -
apache - fem - atrial id .
0 0.01 0.02 0 0.01 0.02 0.03 0 0.02 0.04 0 0.010.020.03 0.04
Topic 8 Topic 9 Topic 10 Topic 11
extremelearning - classical . wireless - eeg _
hidden - circuit . allocation - braincomputer -
machine - qubits l network - bcis -
generalization state l 69 - interface -
0 0.010.020.030.04 0 0.05 0.1 0 0.01 0.02 0 0.01 0.02 0.03 0.04
Topic 12 Topic 13 Topic 14 Topic 15
android _ pv credit _ accelerator _
malware _ solar financial - gpu _
apps - photovoltaic loan - hardware _
permission - irradiance bankruptcy - fpga -
malicious - radiation scoring - memory _
0 0.02 0.04 0.06 0 0.010.020.030.04 0 0.02 0.04 0 0.005 0.01 0.015
Topic 16 Topic 17 Topic 18 Topic 19
channel _ molecule _ intrusion _ imbalanced _
mimo _ atom _ ids _ imbalance _
modulation _ atomic _ attack - class -
beam - dft - nslkdd - oversampling -
0 0.01 0.02 0 0.0050.010.0150.02 0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03 0.04

Fig. 10. Top 20 de temas detectados por BERTopic en su entrenamiento inicial
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Topic Word Scores

Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3
ml _ protein _ breast _ disease _
algorithm _ cancer - wmor [N patient [N
feature _ sequence - brain - model -
0 0.005  0.01 0 0.01 0.02 0.03 0 0.02 0.04 0 0.01 0.02 0.03
Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7
plant _ label - optical emg -
leaf _ multilabel - hyperspectral hand -
image - learning - puf sensor -
disease - network - spectral gesture -
0 0.01 0.02 0.03 0 0.02 0.04 0.06 0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03
Topic 8 Topic 9 Topic 10 Topic 11
wave _ controller _ uav _ spark -
flood _ system _ uavs _ caching -
sea _ causal - sar - analytics -
1] 0_00$Q01 Qolso'o? 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0 0.02 0.04
Topic 12 Topic 13 Topic 14 Topic 15
class _ fall quantum _uthentication _
imbalanced _ landslide classical . sign _
imbalance _ seismic state . recognition -
minority - earthquake circuit l biometric -
outlier - susceptibility computer I image -
0 0.02 0.04 0.06 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0 0.1 0.2 0 0.02 0.04
Topic 16 Topic 17 Topic 18 Topic 19
crime _ malware _ adversarial _ diabetes _
hate - ransomware - vulnerability _ glucose -
cyberbullying - file - attack - insulin -
fairness - malicious - example - diabetic -
legal - detection - generative - blood -
0 0.02 0.04 0.06 0 0.05 0.1 0.15 0 0.05 0.1 0 0.05 0.1

Fig. 11. Top 20 de temas detectados por BERTopic para reduccion a 50 temas



3.4 Priorizacion

Para concluir el analisis de los temas identificados por BERTopic, es necesario realizar su
interpretacion y evaluar su nivel de emergencia a lo largo del tiempo. Para lograr esto, los
temas son clasificados manualmente por un experto en tres categorias distintas. El primer
tipo abarca los campos de aplicacion en los que se evidencia un area de aplicacion, pero
no se detectan palabras clave relacionadas con métodos de Machine Learning. El segundo
grupo se define como categoria técnica, en la cual se identifican exclusivamente términos
técnicos en desarrollo e inherentes a Machine Learning. Por ultimo, se consideran los
hibridos que consisten en temas que presentan términos técnicos y, ademas, identifican
dentro del mismo tema su correspondiente campo de aplicacion. Estos ultimos se
consideran los mas importantes dentro del analisis ya que vinculan técnicas directamente
con sus aplicaciones y esta especificidad hacia donde enfocar los esfuerzos es beneficiosa

para los grupos involucrados en la investigacion de Machine Learning.

Una vez se han identificado los temas granulares e interpretables, resulta imperativo
analizar su comportamiento a lo largo del tiempo con el fin de determinar su nivel de
emergencia durante los periodos mas recientes de la muestra. La evolucion de los temas
a lo largo del tiempo se evalua mediante su frecuencia dentro del corpus. En BERTopic,
esta frecuencia se define como la cantidad de documentos en los que un tema esta
presente. En otras palabras, para cada periodo t, un documento solo puede ser asignado

a un tema.

Como se observa en la Fig. 12, la frecuencia normalizada de los 20 temas top detectados
presentan, a nivel general, una tendencia positiva con estacionalidades diferentes. Cabe
resaltar que durante el periodo de 2019 a 2020, la pendiente de la frecuencia aumenta
significativamente para algunos temas mientras que otros inician el descenso. El aumento
significativo y sostenido del numero de documentos que contiene un tema denota un signo

de emergencia.

Para determinar el nivel de emergencia de los 50 temas granulares detectados, se usa la
métrica de cambio porcentual entre la frecuencia de un tema dentro de un afio especifico

y su afo inmediatamente anterior. Los temas considerados emergentes seran los que
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tengan un cambio porcentual relativo mayor al promedio del periodo, para cualquiera de

los dos periodos. A continuacion, los pasos necesarios para realizar la priorizacion:

Se calcula el cambio porcentual de la frecuencia entre temas para los periodos
2018 a 2019 (periodo 1) y 2019 a 2020 (periodo 2).

Se calcula el promedio del cambio porcentual por periodo.

Se extraen los temas cuyo cambio porcentual supere el promedio del periodo, para

cualquiera dos periodos.

Los temas emergentes granulares técnicos e hibridos se relacionan con las subareas

obtenidas en el paso 2 de la metodologia mediante los mapas tematicos de Bibliometrix.

Esto genera una lista de subareas emergentes y temas granulares que las describen.

Normalized Frequency

0.8

Topics over Time

Global Topic Representation
2_cancer_breast_image_tumor
3_covid19_disease_liver_patient

—— 4_crop_plant_leaf_image

/\\ 5_graph_label_multilabel_learning

\ ——— 6_spectrum_optical_hyperspectral_puf
—— 7_gait_emg_hand_sensor

8_ship_model_wave_flood
9_control_drift_controller_system
10_radar_flight_uav_uavs

—— 11_bigdata_data_spark_caching
12_class_imbalanced_imbalance_minority

2012

T T T T T T
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Fig. 12. Evolucion de los temas detectados por BERTopic

3.5 Resultados

Como resultado de la clasificacion manual de los temas, se identificaron 2 temas

considerados generales o atipicos, 22 temas de aplicacién, 14 temas técnicos y 12 temas

hibridos. Entre los temas mas frecuentes dentro del grupo de aplicaciones se encuentran

el uso de modelos de Machine Learning para la investigacion de receptores biolégicos en



el tratamiento del cancer, el uso de imagenes médicas con el mismo propdsito y las
investigaciones relacionadas con la pandemia de COVID-19. En cuanto a los temas
técnicos mas frecuentes, se destacan el aprendizaje basado en grafos, la detecciéon de
espectros electromagnéticos y los algoritmos de Big Data como Spark. Por ultimo, en
cuanto a los temas hibridos, se incluyen las imagenes agricolas, los sensores

electromagnéticos y los sistemas de control para vehiculos autonomos.

En la Tabla 8 se identificaron un total de 26 temas que superaron la frecuencia promedio
anual en al menos uno de los 50 temas evaluados. De estos, 13 son temas de aplicacién,
7 son temas técnicos y 6 son hibridos. Ademas, de los 26 temas, 9 superaron el promedio
durante el periodo 1, 15 durante el periodo 2 y solo 2 mantuvieron un crecimiento por
encima del promedio en ambos periodos. Estos ultimos temas estan relacionados con la
deteccion de terahertz en radiacién electromagnética y el uso de modelos para combatir la
pandemia de COVID-19.

En la Tabla 9, se muestran los temas técnicos que superan el promedio de los periodos
asociados a la subarea identificada en el mapa tematico que guarda relacion con dicho
tema. Sin embargo, existe un tema especifico que no puede ubicarse dentro de ninguna
de las subareas y se refiere al desarrollo y escalado de técnicas de aprendizaje basado en
grafos. Este tipo de algoritmos experimenté un aumento significativo entre los afios 2021

y 2022, especialmente con el escalado de algoritmos de agrupamiento.

Tabla 8. Temas detectados por BERTopic que superan el promedio de frecuencia por periodo

Periodo
o N donde
Nombre del tema Descripcion Clasificacion
supera el
promedio
48 superconductors_s Uso de técnicas de Machine
uperconductor_material | Learning para detectar nuevos Aplicacién Periodo 1
_superconducting materiales superconductores
Uso de técnicas de Machine
44 _dental_caries_teeth _ ) L )
tooth Learning y Deep Learning para Aplicacion Periodo 1
00
- analizar imagenes
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emergentes
odontolégicas para diagnéstico
temprano
Desarrollo de técnicas y
. metodologias para detectar el L
41 sarcasm_sarcastic_ Aplicacién- )
) . . sarcasmo dentro del o Periodo 1
irony_figurative . . técnico
procesamiento de lenguaje
natural
Inscripcion de patentes de
38_patent_technology_ ) . . L )
. meétodos de Machine Learning Aplicacion Periodo 1
technological_apple . . o
en la industria tecnoldgica
Desarrollo de técnicas de
37_saliency_salient_m visién por computador para o )
_ ] Técnico Periodo 1
ap_visual resaltar areas de
concentracion en una imagen
Desarrollo y escalamiento de
o . técnicas de aprendizaje
34 _multiview_view_clu o )
. . basado en grafos, Técnico Periodo 1
stering_learning . .
especialmente agrupamiento
usando grafos
L . Desarrollo de técnicas para
28_missing_imputation _ o )
imputar datos faltantes o Técnico Periodo 1
_value_data
defectuosos
Uso de técnicas de Machine
Learning y Deep Learning para
20_seizure_eeg_epilep analizar resonancias L )
- . Aplicacion Periodo 1
sy_epileptic magneéticas y
electroencefalogramas para
diagnosticar crisis de epilepsia
Uso de modelos de Machine
8 ship_model_wave fl Learning para la prediccion y L )
Aplicacion Periodo 1

ood

clasificacion de eventos de

inundacion




Uso de modelos de Machine

46 _thz_terahertz_spect | Learning para la deteccion de o Periodo 1
o Aplicacion
roscopy_contraband terahertz en radiacion y 2
electromagnética
Uso de modelos de Machine
3 _covid19 disease_liv Learning y Deep Learning o Periodo 1
. . _ Aplicacion
er_patient para combatir la pandemia por y 2
Covid-19
47 _discretization_conti _
. . Desarrollo de algoritmos de
nuous_attribute_interva ) o Técnico Periodo 2
| discretizacion de datos
Desarrollo de técnicas para
45_granule_granular_f _ _ _
. solucionar incertidumbre o Técnico Periodo 2
uzzy_computing . .
informacion completa
Uso de técnicas de Machine
o Learning para la prediccion de
43_occupancy_building - . L )
la ocupacion de infraestructura Aplicacion Periodo 2
_occupant_energy . ] )
aplicado al calculo de energia
requerida
. Uso de técnicas de Machine
40_corrosion_steel_str . o o )
o Learning para la prediccion de Aplicacién Periodo 2
ay_corrosioninduced N
la corrosion
39 tourism_tourist_hot Desarrollo de sistemas de Aplicacién- )
. Periodo 2
el_customer recomendacién para turismo técnico
. Desarrollo de aplicaciones y
33_compiler_automl_m o _ o )
. técnicas para Automatic Técnico Periodo 2
|_compilation _ _
Machine Learning
. Uso de técnicas de Machine
31_biosensors_concent _ N
] . Learning para la deteccion de o )
ration_nanoparticles_n Aplicacién Periodo 2

anomaterials

bioreceptores para el

desarrollo de biosensores
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Aplicacion de técnicas de L
30_antenna_electroma . . Aplicacion- )
. deteccion de anomalias para o Periodo 2
gnetic_frequency_rfid . . técnico
sefales electromagnéticas
) . Uso de técnicas de L
26_docking_scoring_tu L o Aplicacion- )
) . optimizacion estocastica para o Periodo 2
nnel_islanding . técnico
analisis molecular
Uso de técnicas de Machine
25_fetal_sperm_pregna _ _ L )
birth Learning para pronosticar la Aplicacion Periodo 2
ncy_bi
Y- supervivencia de un embrion
Uso de modelos de Machine
24 _rainfall_weather_dr _ _ L )
Learning y Deep Learning Aplicacion Periodo 2
ought_forecast o )
para la prediccidon de sequias
. . Desarrollo de algoritmos para
23 equation_pdes_diff . - o )
la implementacion de redes Técnico Periodo 2
erential_numerical
neuronales
Aplicacién de técnicas de
_ procesamiento lenguaje L
16_crime_hate_cyberb . Aplicacién- )
. _ natural para la deteccion y o Periodo 2
ullying_fairness - técnico
contencion de speech
cyberbulling
. Desarrollo de técnicas de L
14_quantum_classical_ . . Aplicacién- )
Machine Learning en ' Periodo 2
state_circuit - o técnico
computacién cuantica
Uso de modelos de Machine
13_fall_landslide_seis Learning y Deep Learning L )
Aplicacion Periodo 2

mic_earthquake

para deteccion de

deslizamientos de tierra

Tabla 9. Resultados de temas detectados por mapas tematicos y su relacion con temas

detectados por BERTopic

Tipo de

tema

Nombre del

tema

Términos mas frecuentes

Temas técnicos

BERTopic asociados




Procesos Gausianos,

métodos numéricos,

47 _discretization_cont
inuous_attribute_interv

al,

En _ distribuciones de
Inferencia - 45 granule_granular_f
desarrollo probabilidad, redes .
) ) uzzy_computing,
neuronales fuzzy, inferencia ) _
o 26_docking_scoring_t
probabilistica ) .
unnel_islanding
Analisis de sentimientos, )
. . 41_sarcasm_sarcastic
Procesamiento procesamiento de texto, . . _
En . L o _irony_figurative,
de Lenguaje clasificacion, mineria de )
desarrollo ] 16_crime_hate_cyber
Natural texto, embeddings de . _
bullying_fairness
palabras
Deteccion de anomalias,
En Reconocimiento datos dimensionales, 30_antenna_electrom
desarrollo de patrones deteccién de senales, agnetic_frequency_rfid
deteccion de desempeniio
- 33_compiler_automl_
Computacién en . . o
Sistemas en tiempo real, ml_compilation,
Emergentes la nube y . ) .
. ] verificacion, ciberseguridad | 14_quantum_classical
criptografia o
_state_circuit
Aprendizaje por o 37_saliency_salient_m
Emergentes Aprendizaje por refuerzo _
refuerzo ap_visual
Sistemas de . - 39 _tourism_tourist_hot
Emergentes Sistemas de recomendacion

recomendacion

el_customer
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4. Discusion de los resultados

Al analizar los resultados de ambas técnicas de forma individual, se evidencia la capacidad
superior de BERTopic para detectar una amplia variedad de temas de mayor complejidad
en comparacion con los detectados por el Clasificador de Ontologia de Ciencias de la
Computacion. Esto se debe a la estructura de ambos modelos: BERTopic se especializa
en analizar el contexto sintactico y semantico de texto no estructurado para obtener temas
densos sin supervision, mientras que el Clasificador de Ontologia de Ciencias de la
Computacion depende de la actualizacion de la taxonomia para obtener y clasificar los

temas nuevos.

Una diferencia notable entre ambas detecciones es la presencia de datos atipicos.
BERTopic excluye estos datos mediante el uso del algoritmo de agrupamiento HDBSCAN,
mientras que el Clasificador de Ontologia de Ciencias de la Computacion es sensible a la
aparicion de términos geneéricos que no describen el contexto, por lo que se hace necesario

aplicar tareas de preprocesamiento experto en su pipeline.

Por otra parte, la integracion de ambas técnicas ofrece una vision completa y actualizada
de los temas detectados. Mientras que los mapas tematicos en conjunto con el Clasificador
de Ontologia de Ciencias de la Computacion rastrean las subareas oficiales existentes,
BERTopic identifica temas latentes e incluso nuevos términos dentro de las comunidades
cientificas que no se aparecen dentro de la taxonomia del clasificador. Esta combinacién
proporciona una perspectiva completa para los grupos de investigacion vinculados al

Machine Learning.

Lo anterior, se evidencia en los resultados obtenidos en donde se observan cambios
estructurales dentro de la comunidad cientifica. Por ejemplo, en los ultimos afios, se ha
dado una amplia implementacién de las redes neuronales, especialmente en el modelado
de datos no estructurados como imagenes, audio y texto. Ambas técnicas de deteccién de
tematicas capturan eficazmente el procesamiento del lenguaje natural y en el analisis de

imagenes.



Otro caso que resalta dentro de los resultados es el aprendizaje por refuerzo ya que
anteriormente el area Machine Learning se dividia en modelos supervisados y no
supervisados, sin embargo, en los ultimos afios, los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
surgieron como un tercer tipo, especialmente a través de redes neuronales mediante las
cuales se han extendido a todos los campos de aplicacién. Ambas técnicas apuntan

emergencia hacia este tema.

Cabe resaltar que, para lograr la extension de temas nuevos, como el aprendizaje por
refuerzo, es necesario el desarrollo de herramientas que soporten dichas
implementaciones, tanto en la industria como en la comunidad cientifica. Este es el caso
de la computacion en la nube, la computacion cuantica y el Machine Learning automatico
que se observan dentro de las subareas de los mapas tematicos y dentro de los temas

granulares extraidos con BERTopic.

Otro de los episodios que han marcado a la comunidad de investigadores, y que se refleja
dentro de los temas detectados debido a su frecuencia elevada, ha sido la pandemia por
COVID-19 que ha generado nuevos temas de investigacion, especialmente con el auge
del comercio electrénico a nivel mundial durante este periodo. Esto ha impulsado la
aparicion de sistemas de recomendacién como algoritmos indispensables para cualquier
negocio que involucre ventas o captacion de usuarios de forma digital. Ademas, esta
coyuntura reforzé el crecimiento acelerado del uso de Machine Learning e Inteligencia
Artificial en los campos de la salud. Como evidencia de esto, 7 de los 21 temas detectados
por BERTopic y clasificados como aplicaciones, se refieren directamente a nuevas
modelos usados en el diagnéstico de enfermedades cronicas a través de imagenes o

prediccion de estado de salud de un paciente.
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5. Conclusiones y recomendaciones

5.1 Objetivos

5.1.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo fue definido como:

Detectar las tematicas emergentes en el area de Machine Learning aplicando
técnicas de mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural, generando un

informe final con prioridades de temas abordar.

Este objetivo se cumplié de la siguiente manera: se compararon las metodologias y
técnicas disponibles para la deteccién de tematicas emergentes, proponiendo asi una
metodologia para el desarrollo del trabajo en el Capitulo 2. Posteriormente, se detectaron
las tematicas emergentes en el area de Machine Learning mediante el uso de tres técnicas
ensambladas de procesamiento de lenguaje natural: el Clasificador de Ontologia de
Ciencias de la Computacion, los mapas tematicos y BERTopic, junto con varias técnicas
de preprocesamiento, como se describe en el Capitulo 3. Ademas, se genero una lista final
de temas emergentes detectados, que se recomienda como prioritaria para los equipos de
Machine Learning que desarrollan actividades de [+D en el area abordada, tal como se
menciona en el Capitulo 3. Finalmente, se lleva a cabo una discusion de resultados que
contrasta la lista final de temas emergentes detectados con los cambios dentro del area de

investigacion, abordados en el Capitulo 4.

5.1.2 Objetivos especificos

En la etapa inicial de este trabajo, se llevo a cabo una detallada discusion acerca de las
distintas técnicas disponibles para la deteccion de tematicas emergentes. Esta discusion
abarco desde el disefio de la muestra hasta algoritmos especializados con un componente
temporal. Como resultado de este analisis, se propuso una metodologia especifica que se

detalla y explora en profundidad en los Capitulos 1 y 2 de este trabajo de investigacion.



Posteriormente, se procedié a aplicar la metodologia propuesta, comenzando con una
serie de tareas de preprocesamiento esenciales. Estas tareas incluyeron la obtencion de
los datos necesarios, la depuracién de la muestra, la lematizacion de los textos, el analisis
de Part-of-Speech y la eliminacién de duplicados, entre otros aspectos fundamentales.

Todos estos pasos se describen detalladamente en el Capitulo 3 del presente trabajo.

Ademas de abordar las tareas de preprocesamiento, en el Capitulo 3 también se exploran
las etapas relacionadas con la deteccion de tematicas en el area de Machine Learning y la
posterior priorizacion de las mismas. Como resultado de este analisis, se generd una lista

de prioridades basada en los patrones emergentes identificados durante el estudio.

Finalmente, se llevd a cabo una discusion y validacion de los resultados obtenidos,
contrastandolos con la evolucion de los temas en la comunidad cientifica y los cambios
estructurales observados en el area de investigaciéon estudiada. Esta discusion se
desarrolla a lo largo del Capitulo 4, proporcionando una perspectiva critica y una visién

contextualizada de los hallazgos del estudio.

5.1.3 Evaluacion de la hipoétesis

En este trabajo se plantea la hipétesis de si es posible detectar tematicas emergentes en
el area de Machine Learning que permita establecer una prioridad en los temas a abordar
dentro de las actividades de Investigacion y Desarrollo, mediante la utilizacion de técnicas
de mineria de texto y el procesamiento de lenguaje natural. La respuesta es que si es
posible; en este trabajo final se realizé la priorizacion de tematicas emergentes en el area
de Machine Learning generando un informe de temas generales y especificos que permite
a los equipos priorizar sus recursos escasos. El uso de esta priorizacion puede orientar a
diversas instituciones en decisiones como temas de investigacién a abordar, tecnologias

a implementar o areas de potencial inversion en investigacion.



Conclusiones y recomendaciones 59

5.1.4 Recomendaciones

Para enriquecer la lista de prioridades se recomienda tomar informacion de registro de
patentes e informacion comercial complementaria que genere mayor contexto a los temas
emergentes detectados, lo cual permitira que adicionalmente, se puedan tomar decisiones
de inversion o de impacto comercial y no uUnicamente decisiones enfocadas a las
actividades de Investigacion y Desarrollo. Adicionalmente, se recomienda explorar la
optimizacion de hiperparametros del modelo BERTopic, ademas de la exploracion de

experimentos con los componentes del mismo.
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