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RESUMEN

Obijetivo: Identificar de manera no supervisada
mediante topic modeling los temas de mayor in-
terés en el campo de la Salud Laboral y los Ser-
vicios de Atencion a Domicilio de los articulos
cientificos publicados en la materia.

Método: Este estudio empled el algoritmo de
Machine Learning no supervisado Asignacion
Latente de Dirichlet para el topic modeling y
el lexicon NRC para la realizacion del analisis
de sentimientos del corpus de las fichas docu-
mentales obtenidas de MEDLINE (via PubMed)
usando los descriptores “Salud Laboral” y “Ser-
vicios de Atencion de Salud a Domicilio”.

Resultados: Del total de 70 fichas documenta-
les analizadas, se obtuvo que la intensidad de
las emociones en los textos era baja (oscilando
en valores de 5 a 10), teniendo una mayor re-
presentacion los sentimientos positivos frente a
los negativos en una relacion de 60/40. No hubo
una variacion de las proporciones de las emo-
ciones con respecto al periodo del estudio. Se
identificaron los cuatro temas de mayor interés
en los articulos analizados: cuidado domicilia-
rio y satisfaccion de los cuidadores, periodo de
lactancia, programas de rehabilitacion, y activi-
dad fisica para mitigacion del dolor.

Conclusiones: Se ha podido constatar que las
metodologias del procesado de lenguaje natu-
ral pueden ser una gran herramienta de apoyo
al andlisis de articulos cientificos. Concretamen-
te, se ha logrado determinar de manera clara y
no supervisada los temas de mayor interés en
el campo de la Salud Laboral y la Atenciéon de
Salud a Domicilio.

Palabras clave: Salud Laboral; Servicios de
Atencion de Salud a Domicilio; topic modeling;
analisis de sentimiento.

168

ABSTRACT

Objective: To identify in an unsupervised man-
ner through topic modeling the topics of great-
est interest in the field of Occupational Health
and Home Care Services from the scientific arti-
cles published on the subject.

Method: The study used the unsupervised Ma-
chine Learning algorithm Dirichlet Latent Assign-
ment for topic modeling and the NRC lexicon to
carry out the sentiment analysis of the corpus
of document files obtained from MEDLINE (via
PubMed) using the descriptors “Occupational
Health” and “Home Care Services”.

Results: Of the total of 70 documentary files
analyzed, it was obtained that the intensity of
the emotions in the texts was low (ranging in val-
ues from 5 to 10), with positive feelings having
a greater representation compared to negative
ones in a ratio of 60/ 40. There was no variation
in the proportions of emotions with respect to the
study period. The four topics of greatest interest
were identified in the articles analyzed: home
care and caregiver satisfaction, breastfeeding
period, rehabilitation programs, and physical
activity to mitigate pain.

Conclusions: It has been confirmed that natural
language processing methodologies can be a
great support tool for the analysis of scientific
articles. Specifically, it has been possible to de-
termine in a clear and unsupervised manner the
topics of greatest interest in the field of Occupa-
tional Health and Home Care Services.

Keywords: Occupational Health; Home Care
Services; topic modeling; sentiment analysis.
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INTRODUCCION

En los ultimos afos, los modelos de obtencién de insights basados en las técnicas de Machine
Learning han ido obteniendo cada vez mayor reconocimiento en todos los @mbitos de las tecnolo-
gfas de la informacion'”, desde el desarrollo de campafias de marquetin personalizadas'®, al uso
extensivo de tomas de decisiones en sectores financieros®* como al campo del procesado del
lenguaje natural®.

Dentro del campo del procesado del lenguaje natural, existen dos aplicaciones especificas que
pueden ser especialmente convenientes para el campo de la salud publica. El primero de ellos es
el analisis de sentimiento (AS)®, también conocido como mineria de opinién, que se encarga de
identificar y extraer informacion subjetiva de los textos analizados, de una manera objetiva y siste-
matica, minimizando los tiempos y cuantificando los resultados obtenidos. Por otra parte, tenemos
el modelado de temas o topic modeling (TM)", que permite extraer estructuras semanticas subya-
centes a los textos analizados, que podrian ocasiones permanecer ocultas, de manera automatiza-
da. Una de las principales ventajas de esta metodologia es que permite realizar el analisis de los
textos de una manera rapida, eficiente y sistematizada, aumentando su valor cientifico por su alta
reproducibilidad y objetividad®.

En este sentido, es légico pensar que las bondades de esta metodologia se deberian de poder
emplear con éxito en el campo de los estudios de la salud publica. De esta manera, algunos autores
ya han empezado a emplear éstas metodologias para analizar textos como encuestas de satisfac-
cion de pacientes en el ambito de las consultas sanitarias®'?. Pero también se estan empezando
a emplear estas técnicas a la revision de literatura cientifica especifica, tanto para la obtencién de
insights especificos!""'®, herramientas de andlisis de texto en bases de datos!'¥, como herramienta
alternativa a las metodologias clasicas de revisiones sistematicas manuales®.

Ademas, el empleo de AS también ha sido empleado en las ciencias de la salud para diversos
objetivos. Estudios de tendencias de violencia sexual en institutos mediante el uso de Twitter(™,
estudios epidemiolégicos de las enfermedades transmitidas por los mosquitos!®, estudio de riesgo
de suicidios en la poblacion™, herramienta de andlisis de ciencias alimentarias y nutricion®, y
por supuesto, también se ha empleado con éxito para la monitorizacion de brotes epidemiolégicos
durante la crisis del COVID-19(9,

Por otra parte, debido a la inversién de la piramide poblacional en los paises occidentales®”, y
a la mayor tendencia a la hospitalizaciéon a domicilio®'#?), tanto para el cuidado de mayores como
para el cuidado de enfermos paliativos, los Servicios de Atencion de Salud a Domicilio se han
ido viendo incrementados en los Ultimos afios'®?%. Es por todo lo expuesto que aumentar el co-
nocimiento respecto a los puntos de interés y las necesidades reales de este sector es de vital
importancia de cara a tener una buena prevision de recursos y medios por parte de las autoridades
competentes en el ambito de la Salud Publica.

Por todo ello, el objetivo de este estudio fue el de obtener, de manera automatizada y objetivable,
mediante modelos no supervisados de Machine Learning, los temas de mayor interés en los arti-
culos cientificos que trataban de la Salud Publica y los Servicios de Atencion de Salud a Domicilio.
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METODOS DISENO

Estudio descriptivo transversal mediante AS y TM de las fichas documentales recuperadas median-
te técnica sistematica por su referencia.

Fuente de obtencién de los datos

Los datos se obtuvieron por consulta directa y acceso, via Internet, a la base de datos bibliogra-
fica de ambito cientifico-sanitario MEDLINE (via PubMed).

Tratamiento de la informacién

La definicién de los términos de busqueda se realizé mediante consulta al Thesaurus de los Des-
criptores en Ciencias de la Salud (DeCS) desarrollado por el Centro Latinoamericano y del Caribe
de Informacién en Ciencias Médicas (BIREME) junto con la equivalencia establecida por la U.S.
National Library of Medicine, los Medical Subject Headings (MeSH).

Analizando ambos Thesaurus 'y sus fichas asociadas de indizacion (Entry Terms), se considera-
ron las siguientes ecuaciones de busqueda:

Fcuacion 1: Salud Llaboral (Occupational Health)

“Occupational Health’[Mesh] OR “Occupational Health”[Title/Abstract] OR “Industrial
Hygiene”[Title/Abstract] OR “Industrial Health”[Title/Abstract] OR “Occupational Safety”[Title/Abs-
tract] OR “Employee Health”[Title/Abstract] OR “Occupational Exposure’[Mesh] OR “Occupational
Exposure”’[Title/Abstract] OR "Occupational Stress”’[Mesh] OR "Occupational Stress”[Title/Abstract]
OR "Occupational Diseases”[Mesh] OR "Occupational Diseases”[Title/Abstract] OR "Occupational
Hazard"[Title/Abstract] OR “Occupational Medicine”[Mesh] OR “Occupational Medicine”[Title/Abs-
tract] OR “Occupational Health Safety”[Title/Abstract] OR “Occupational Stressor”[Title/Abstract] OR
"Occupational Factor”[Title/Abstract] OR “Professional Health”[Title/Abstract] OR “Workplace”’[Mesh]
OR “Workplace”[Title/Abstract] OR “Workplace Health”[Title/Abstract] OR “Workplace Safety”[Title/
Abstract] OR “Safety Climate”[Title/Abstract] OR “Total Worker Health”[Title/Abstract] OR “Wor-
king Environment”[Title/Abstract] OR “Job Satisfaction”’[Mesh] OR “Job Satisfaction”[Title/Abs-
tract] OR “Job Stress”[Title/Abstract] OR “Job Security”[Title/Abstract] OR “Psychosocial Working
Conditions”[Title/Abstract] OR “Employment’[Mesh] OR “Employment’[Title/Abstract] OR "Labor
Force”[Title/Abstract] OR “Labour Force*”’[Title/Abstract] OR “Precarious Employment”[Title/Abs-
tract] OR “Marginal Employment”[Title/Abstract] OR “Employment Insecurity” OR “Employment
Insecurities”[Title/Abstract] OR “Employment Status”[Title/Abstract] OR “Occupational Status”[Title/
Abstract] OR “Underemployment”[Title/Abstract] OR “Employee Health”[Title/Abstract]

Ecuacién 2: Servicios de Atencién de Salud a Domicilio (Home Care Services)

“Home Care Services’[MeSH] OR “Home Care”[Title/Abstract] OR “Domiciliary Care”[Title/
Abstract] OR “Home Care Services, Hospital- Based”’[Mesh] OR “Hospital-Based Home Care”[All
Fields] OR “Hospital Based Home Care”[Title/Abstract] OR “Hospital Home Care Services”[Title/
Abstract] OR “Hospital-Based Home Care Services”[Title/Abstract] OR “Hospital Based Home Care
Services”[Title/Abstract] OR “Home Hospitalization”[Title/Abstract] OR “Hospital at Home”[Title/Abs-
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tract] OR “Hospital-at-Home"[Title/Abstract] OR “Hospital Home Care”[Title/Abstract] OR “Hospital
at Home Care”[Title/Abstract] OR “Hospital in the Home”[Title/Abstract]

La ecuacion de busqueda final se empled en la base de datos MEDLINE, via PubMed, mediante
la unién booleana de las 2 ecuaciones: Ecuacion 1 AND Ecuacion 2. Ademas, se emple¢ el filtro de
“Clinical Trials” para obtener la méaxima evidencia cientifica.

La busqueda se realizé el 4 de septiembre de 2023.

Seleccién final de los articulos

Los articulos que fueron escogidos para el AS y TM cumplieron los siguientes criterios:

e Inclusion: ser ensayo clinico, estar publicado en revistas arbitradas por pares y estar
redactados en inglés.
e Exclusion: no se establecio ningun criterio de exclusion.

Solamente se incluyeron articulos en lengua inglesa para poder hacer uso del diccionario de
emociones de la National Research Council de Canada (NRC lexicon)®® por su extendido uso en
este campo de investigacion.

La seleccion de articulos pertinentes fue revisada por los autores del presente texto.

Extraccién de los datos

El control de la correccion de los datos se realizé mediante el uso de dobles tablas. Esto permi-
ti6 la posible deteccion de desviaciones y su posterior subsanacion mediante nueva consulta a la
fuente original de los datos.

Dado que todos los articulos fueron obtenidos de una Unica base de datos, no se debid tener en
cuenta la gestion de articulos duplicados.

El almacenamiento de las fichas documentales de los articulos se almacené como texto plano
previo a su incorporacion al sistema de analisis.

Andlisis de los datos

Para el AS se utiliz6 el Diccionario NRC, que asocia cada palabra del corpus de articulos a una
de las ocho emociones basicas definidas por Plutchik (ira, miedo, anticipacién, confianza, sorpresa,
tristeza, alegria y disgusto) y a dos sentimientos generales (negativo y positivo)©”. Esta asociacion
se empled para la realizacion de la nube de palabras, del grafico de radar y del gréfico de evolucion
temporal.

La relacion entre los diferentes sentimientos se cuantificd mediante la prueba U de Mann-Witney,
y la relacion entre las diferentes emociones se cuantificé mediante la prueba de Kruskal-Wallis.

Para la realizacion del TM se empled el algoritmo de Machine Leaning no supervisado de la
Asignacion Latente de Dirichlet (ADL). Este algoritmo de clusterizacion de patrones realiza la supo-
sicion de que existen diferentes capas de patrones dentro de cada elemento de la poblacion (no
en numero fijo). Ademas, asume que las distribuciones de las categorias siguen una distribucion
de Dirichlet®.

El analisis de datos se realizé6 mediante el software R v4.2.2 con el paquete de trabajo RStudio
2023.09.0 build 463. La libreria especifica relevante al TM fue “topicmodels” v0.2-14, mientras que
las librerias empleadas para el AS fueron la “tidytext” v0.4.1, la “ggradar” v0.2, la “ggstream” v0.1.0
y la “wordcloud” v2.6.
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Aspectos éticos

Todos los datos fueron obtenidos de las fichas documentales que aparen libremente en la base
de datos de MEDLINE. Por esto, y conforme a lo establecido por la Ley 14/2007, de investigacion
biomédica®, no fue necesaria la aprobacién del Comité de Etica e Investigacién al utilizar datos
secundarios.

RESULTADOS

Al aplicar los criterios de busqueda se recuperaron un total de 1889 referencias, todas ellas de la
base de datos de MEDLINE (via PubMed). Ninguno de estas referencias tuvo que ser eliminado por
motivos de duplicidades ni por otros motivos de calidad.

Tras depurar aquellos registros que no eran ensayos clinicos (1.819), el numero de articulos que
se consideraron para su procesamiento en el analisis fue de 70. Ver figura 1.

Identification of new studies via databases and registers

Records removed before screening:

=
-E Records identified from: Duplicate records (n = 0)
& Databases (n = 1) » Records marked as ineligible by automation
“ﬁ Registers (n = 1,889) tools (n = 0)
e Records removed for other reasons (n = 0)
A
Records screened | Not Clinical Trials
(n = 1,889) (n = 1,819)
Y
g Reports sought for retrieval Reports not retrieved
8 (n = 70) (n=0)
&
Y Reports exduded:
Reports assessed for eligibility - Not fit the purpose of the
(n=70) analysis (n = 0)
- Others (n = 0)
A
New studies included in review
3 (n = 70)
3 Reports of new induded studies
E (n=0)

Figura 1: Identificacion y seleccion de estudios. (Salida segun registro del programa Rstudio).
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Andlisis de sentimiento

A la vista de la nube de palabras, obtenida a partir de las frecuencias de aparicion de los térmi-
nos del corpus de fichas documentales (ver figura 2), se pudo apreciar que la palabra que mayor
frecuencia tiene es “dolor”, seguida por “puntuaciéon” y “rehabilitaciéon”. Ademas, se pudo constatar
que no se tenfa ningun color predominante en la propia nube, hecho que indicaba que ninguna de
las emociones de la rueda de Plutchik tenia una relevancia mayor que el resto.
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Figura 2: Nubes de palabras con rueda de emociones y sentimientos de Plutchik.

Ademas, en la segunda nube de palabras, referente a los sentimientos, se pudo apreciar que si
que existia una ligera mayor presencia de palabras concretas con carga negativa que positiva. Esto
debido especialmente al tratamiento de temas relacionados con el dolor y las intervenciones y los
riesgos. Esto no obstante no indicé una mayor presencia de palabras negativas frente a positivas,
tan solo una mayor concentracion en ciertas palabras. Esto se pudo cuantificar en los graficos de
cajas de la figura 3.
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Figura 3: Graficos de cajas con frecuencias de aparicion de los sentimientos y las emociones en
los textos cientificos.
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En estas gréficas se cuantificaron que existian diferencias estadisticamente significativas entre
los dos sentimientos, asf como entre las diferentes emociones aparecidas en los articulos.

En el grafico de radar se cuantifico la intensidad de aparicion de cada una de las emociones de
la rueda de Plutchik: ira, miedo, anticipacion, confianza, sorpresa, tristeza, alegria y disgusto (ver
figura 4). Como se puede apreciar en el gréfico, la intensidad de las emociones en general no es
muy alta en ningn caso. La emocién que presentd una mayor intensidad fue confianza, y las que
menos disgusto y sorpresa seguidas por alegria; quedando anticipacion, miedo y tristeza en un
rango medio de intensidad.

anticipation

=

trust B disgust

surprise

Figura 4: Grafico de radar para la intensidad de los sentimientos segun la rueda de Plutchik.

El grafico de evolucion temporal de las emociones (figura 5) mostré que practicamente en todo
el periodo de estudio, la relacién de apariciéon de las emociones en los articulos cientificos se man-
tuvo estable, presentando pocas variaciones. Tan solo se destacaria una ligera variacion en los
Ultimos dos afios de un aumento de la emocion de anticipacion a costa de la emocion de confianza.

Emotions per Year
100%

5%
50%

25%

0%

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Year

. anger . anticipation . disgust . fear
. Jjoy . sadness . surprise . trust

Figura 5: Evolucion de las emociones de la rueda de Plutchik por afo.

Emotions
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Topic modeling

En la figura 6 se puede apreciar el resultado obtenido de la aplicacion del algoritmo de Machine
Learning no supervisado ADL con 4 conjuntos de agrupaciones. Destacar que, en este tipo de
metodologias, es el propio modelo el que se encarga de obtener las agrupaciones subyacentes (en
este caso temas de los textos) a partir de la repeticion de patrones y estructuras subyacentes en el
corpus de textos analizados.

La Asignacion Latente de Dirichlet trata cada documento como una mezcla de temas y cada
tema como una mezcla de palabras, permitiendo que los documentos se superpongan por conte-
nido en lugar de separarlos en grupos discretos, de manera que refleje el uso de lenguaje natural.

En el grafico se muestran, para cada agrupacion determinada por el algoritmo, aquellas pala-
bras que tengan mayor influencia en los temas detectados. Esto se realiza cuantificando la frecuen-
cia de aparicion en las estructuras de los textos analizados.

TOPIC 1 TOPIC 2
care program
intervention children
study months
health caregivers
satisfaction nurse
control randomized
services mothers
trial child
methods family
life symptoms
effects age
000 001 002 003 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020
beta beta
TOPIC 3 TOPIC 4
care physical
home home
pafients exercise
outcomes pain
health
workers
based
trlal baSEd ?
participants low
controlled week
rehabilitation training
patient results
000 001 002 003 0.00 0.01 002 003
beta beta

Figura 6: Resultados del TM para 4 agrupaciones.

Como se puede apreciar en el grafico, los cuatro temas més predominantes que se encontraron
en los textos fueron los siguientes:

e TOPIC 1: Estudios con un tema que impliquen una intervencién general en el cuidado
domiciliario y su relacion con la satisfaccion de los cuidadores.

e TOPIC 2: Estudios que tienen como foco el cuidado de los recién nacidos en los meses de
lactancia de los trabajadores.

e TOPIC 3: Estudios que tengan como objetivo conocer el devenir de la salud de los
trabajadores a partir de programas de rehabilitacion en los domicilios.
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e TOPIC 4: Estudios que tratan de la actividad fisica para mitigacién del dolor de
trabajadores.

DISCUSION

En primer lugar, se puede apreciar que los términos mas empleados en los articulos cientificos se
centran en el dolor, las intervenciones domiciliarias, el cancer, el embarazo y el sobrepeso. Salvo
el término “dolor”, que sf que tiene una mayor presencia, ningun otro término destaca por encima
del resto.

Ademas, gracias al estudio de frecuencia de aparicion de las emociones, se pudo cuantificar
que si que existia una ligera tendencia estadisticamente significativa tanto del sentimiento positivo
frente al negativo, como de las emociones asociadas al espectro positivo frente aquellas del espec-
tro negativo. Esto era algo esperable ya que, en el &mbito cientifico, se suele emplear un lenguaje
neutro-positivo, pero sin grandes cargas emocionales®.

Siguiendo con esta linea, en el gréfico de radar se puede corroborar esta idea, ya que se puede
apreciar que la emocion con mayor intensidad estaba en el rango positivo de las emociones. Sin
embargo, la intensidad de aparicion de las emociones no es muy alta en ninguno de los ocho pun-
tos cardinales del gréafico (oscilando en un rango de entre 10 y 5 puntos). El sentimiento de mayor
prevalencia fue el de “confianza” y los que menos, “sorpresa” y “disgusto”. Como se ha comentado
en el parrafo anterior, este resultado era el esperado debido a la general neutralidad empleada en
la redaccion de textos cientificos?),

En la evolucion temporal de las emociones, podemos ver que las proporciones aparecidas en
el grafico se mantienen bastante constantes a lo largo de todo el periodo de estudio, no habiendo
ningun evento temporal clave que cambie esta tendencia, ni siquiera la apariciéon del COVID-19.

Finalmente, respecto al modelado no supervisado, se han podido determinar los cuatro temas
de mayor interés tratado en los articulos cientificos dentro del campo estudiado. Estos fueron el
tema de los cuidados domiciliarios, con el nivel de satisfaccion que presentaban los cuidadores; el
tema de la gestion de los meses de lactancia por parte de las trabajadoras; el tema de los progra-
mas de rehabilitacion a domicilio; y finalmente el tema de la actividad fisica para mitigar el dolor en
trabajadores. Como se pudo apreciar, esta obtencién de resultados se realizé de manera autébnoma
y repetible, ya que fue el algoritmo de Machine Learning el que se encargé de la determinacion
de los temas por la superposicion de estructuras del lenguaje natural dentro del corpus de textos
presentes en las fichas documentales de los articulos analizados.

CONCLUSIONES

A la vista de los resultados, queda claro que las metodologias del procesado del lenguaje natural,
tanto el AS, como los algoritmos de TM, pueden emplearse para extraer informacion subyacente de
los textos cientificos del &ambito de las ciencias de la salud de una manera objetiva y estructurada.
En nuestro caso, se ha obtenido el resultado deseado, que era el de conocer de una manera claray
mediante técnicas no supervisadas, que evitan la introduccion de sesgos humanos, los temas mas
tratados dentro del campo de la Salud Laboral y los Servicios de Atencion de Salud a Domicilio.
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