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Resumen

El modelado de tépicos es una técnica de procesamiento de lenguaje natural que
permite descubrir temas relevantes en grandes volumenes de texto. Sin embargo, aplicarlo
a textos cortos e informales en espafol argentino, como los que circulan en redes sociales,
presenta desafios particulares por las caracteristicas propias del idioma y el alto nivel de
ruido textual. El presente trabajo aborda estos desafios comparando modelos de modela-
do de tépicos especificamente adaptados para este contexto. Primeramente, se realiz6 la
validacion en el idioma inglés usando el entorno OCTIS conjuntamente con BERTopic, plan-
teada por el autor. Luego, se llevo a cabo una comparativa en espanol argentino, analizando
publicaciones de redes sociales de la Republica Argentina. Finalmente, se evaluaron tres
modelos: Latent Dirichlet Allocation (LDA), Non-negative Matrix Factorization (NMF) y BER-
Topic usando métricas de coherencia y diversidad, destacando sus ventajas y limitaciones
para este tipo de datos.

A partir de la evaluacion realizada, se propone una metodologia para el preprocesa-
miento y modelado de tépicos adecuada para las particularidades del espafiol argentino en

textos cortos e informales.

Palabras claves: modelado de topicos, esparol argentino, BERTopic, LDA, NMF.



Abstract

Topic modeling is a natural language processing technique that enables the disco-
very of relevant themes in large volumes of text. However, applying it to short and informal
texts in Argentinian Spanish — such as those found on social media — presents particular
challenges due to the linguistic characteristics of the language and the high level of textual
noise. This work addresses these challenges by comparing topic modeling approaches spe-
cifically adapted for this context. First, the proposed approach is validated in English using
the OCTIS framework along with the incorporation of BERTopic, as proposed by the author.
Then, a comparative analysis is conducted in Argentinian Spanish, using social media posts
from Argentina. Finally, three models — Latent Dirichlet Allocation (LDA), Non-negative Ma-
trix Factorization (NMF), and BERTopic — are evaluated using coherence and diversity me-
trics, highlighting their strengths and limitations for this type of data.

Based on the evaluation conducted, a methodology is proposed for preprocessing
and topic modeling that is well-suited to the particularities of Argentinian Spanish in short

and informal texts.



Introduccion

En los Ultimos anos, se ha observado un notable incremento en el uso de las tec-
nologias de la informacién y la comunicacién (TIC), lo cual ha dado lugar a la generacién
y manejo de grandes volumenes de datos en diversos campos de investigacion (Milne y
Watling, 2019).

Parte de estos datos se producen o generan a través de comentarios y mensajes en
redes sociales, las cuales juegan un rol fundamental, ya que abordan una amplia diversidad
de topicos de interés general. Pero esta ventaja en la generacién de grandes volumenes
de datos, trae aparejado como desventaja que, este tipo de fuentes, presenta una predomi-
nancia de textos cortos e informales, que requieren un minucioso trabajo de procesamiento
previo a su utilizacion.

Esta caracteristica textual, ha motivado que numerosos autores investiguen y desa-
rrollen diversas técnicas de preprocesamiento, especialmente en el idioma inglés, tanto de
manera general (Chai, 2023; Larriva-Novo y cols., 2021; Tabassum y Patil, 2020; Vijayarani
y cols., 2015) como especifica para el modelado de topicos (Zimmermann y cols., 2024;
Churchill y Singh, 2021; Wachirapong, 2023). En cuanto al espafol latinoamericano, la lite-
ratura disponible se enfoca en contextos generales (Talamé y cols., 2019; Tessore y cols.,
2019; Orellana y cols., 2018), sin encontrarse estudios especificos sobre el modelado de
topicos.

Debido a la naturaleza de los textos provenientes de bancos de datos extraidos de
redes sociales, su contenido puede variar considerablemente segun la red social involu-
crada, el periodo temporal en que se obtuvieron los datos y los regionalismos lingtisticos
asociados al origen geografico y sociocultural del usuario.

Por ello, uno de los desafios del presente trabajo es determinar las técnicas y he-

rramientas idoneas para preparar los textos provenientes de redes sociales, en el idioma



Introduccion

espanol argentino, para emprender la préxima etapa que consta de la validacién y compa-
racion de los modelos.
Modelos de tépicos

Para la seleccién de modelos se tienen en cuenta tanto aquellas alternativas con-
vencionales como también emergentes, de manera similar al analisis comparativo de Egger
y Yu (2022).

La comparacién de estos modelos elegidos, permitira evaluar su aplicabilidad o uso
en contextos hispanohablantes, especialmente en textos informales y de alta variabilidad
lingUistica, como los que se extraen de redes sociales.

Para evaluar la calidad de los modelos, se empleardn métricas ampliamente utili-
zadas en el ambito del modelado de tépicos, como son la coherencia y la diversidad. En

particular, dos variantes de la métrica de coherencia tematica, tales como:

» Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI): métrica que mide la coherencia
semantica entre los términos mas representativos de cada tépico en base a su co-

ocurrencia dentro de un corpus de referencia.

m Coherence Value (CV): métrica hibrida que combina medidas indirectas de similitud
semantica y estadisticas de co-ocurrencia para proporcionar una evaluacién robusta

y estable (Rdder y cols., 2015).

» Diversity: métrica que permite cuantificar la proporcion de términos Unicos en los t6-
picos extraidos, penalizando la redundancia léxica y promoviendo la generacién de

topicos mas informativos y diferenciados (Dieng y cols., 2019).

Las métricas descriptas precedentemente, permiten establecer comparaciones ob-
jetivas entre los modelos seleccionados, facilitando asi la identificacién del enfoque mas
adecuado para representar el contenido de textos breves e informales en idioma espanol

argentino.
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Introduccion

En este contexto, se analizaran los siguientes modelos:

= Latent Dirichlet Allocation (LDA): modelo ampliamente utilizado en diferentes contex-

tos y propuesto originalmente por Blei y cols. (2003).

= Non-negative Matrix Factorization (NMF): modelo que destaca por su capacidad de
descomponer matrices de datos en componentes interpretables, facilitando la identifi-

cacion de patrones ocultos en textos (D. D. Lee y Seung, 1999).

= BERTopic: modelo que permite combinar técnicas de machine learning con mode-
los de lenguaje a fin de generar tépicos con mayor nivel de coherencia y relevancia,

adaptandose dinamicamente a la estructura de los datos (Grootendorst, 2022).

En cuanto a la redaccién del informe, se tom6 como referencia el proceso de inves-
tigacion descrito por Hernandez-Sampieri y cols. (2014), asi como las directrices APA de
citacion y presentacion recogidas en el Publication Manual de la American Psychological

Association (American Psychological Association, 2020).
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Objetivos

Objetivo General
Evaluar modelos de modelado de tépicos en textos cortos e informales escritos en
idioma espafol argentino e identificar aquel con mejor desempeno en términos de coheren-
cia y diversidad, utilizando OCTIS como marco de referencia.
Objetivos Especificos
= Seleccionar y validar los modelos de modelado de tépicos en inglés, en base a las

métricas de coherencia y diversidad.

m |nvestigar, seleccionar técnicas y herramientas para el preprocesamiento de textos

cortos e informales.

m Adaptar las técnicas y herramientas seleccionadas para el idioma espafol argentino

y preprocesar los datos.

m Comparar y seleccionar el modelo con mejor desempeno para los conjuntos de datos

preprocesados interpretando los resultados obtenidos.

12



El propdsito de la computacion es la comprension, no los numeros.

— Richard Hamming
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Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

En el presente capitulo se analizaran los fundamentos del procesamiento del len-
guaje natural, los tipos de modelado de topicos, sus implementaciones mas reconocidas y
el preprocesamiento de textos informales.
1.1 Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) es un campo
que combina los aportes de la linglistica computacional, las ciencias de la computacién y la
inteligencia artificial (1A), con el objetivo de permitir que las maquinas comprendan, analicen
y extraigan el significado del lenguaje humano (Albalawi y cols., 2020).

A continuacién, se presenta una definicion de las tres areas de conocimiento, nom-
bradas anteriormente, con la finalidad de comprender la intima relacion necesaria para el

abordaje del presente trabajo:

= Segun Grishman (1986), se puede definir la lingUistica computacional como “el estudio
de los sistemas de computacion utilizados para la comprensién y la generacién de las

lenguas naturales”.

m Las ciencias de computacién, por su parte, tratan el estudio sistematico de los pro-
cesos algoritmicos que describen y transforman la informacion: su teoria, andlisis,

diseno, eficiencia, implementacidn y aplicacién (Denning, 1985)

» Lainteligencia artificial es acufiada por McCarthy (1956) como la ciencia e ingenieria
de hacer maquinas inteligentes, especialmente programas de computacion inteligen-

tes.

De acuerdo a Sandoval (1998) "La Inteligencia Atrtificial (IA) se encarga de codifi-

car en un programa facultades cognitivas como la inferencia, la toma de decisiones y la

14



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

adquisicién de conocimiento experto. En este sentido, la LC' es una parte integrante de la
IA, de la misma forma que para muchos lingtiistas la LingUistica es parte de la Psicologia
por tratar de una de las capacidades cognitivas por excelencia, el lenguaje. De hecho, las
aproximaciones al NLP desde la IA adoptan una perspectiva mas global: el tratamiento de
la estructura lingUistica (sintaxis y semantica, basicamente) se integra como un modulo de
entrada/salida dentro de un sistema compuesto por mas conocimientos."

EI NLP tiene como objetivo crear modelos computacionales del lenguaje lo suficien-
temente detallados que permitan escribir programas informaticos que realicen las diferentes
tareas donde interviene el lenguaje natural (Allen, 1995).

Segun Jurafsky y Martin (2025), el desarrollo alcanzado en este campo permite

realizar multiples tareas, tales como:
= Traduccion (por ejemplo, con Google Translate o DeeplL).
= Respuesta a preguntas y consulta de informacién (por ejemplo, con Google Search).
= Chatbots y sistemas de dialogo (por ejemplo, con ChatGPT de OpenAl).
= Conversion de voz a texto, y viceversa (por ejemplo, con Google Speech-to-Text).

Entre las multiples tareas que permite el procesamiento del lenguaje natural, se des-
taca la posibilidad de analizar grandes volumenes de datos, con el fin de identificar patrones
tematicos subyacentes. Este analisis resulta especialmente Gtil en contextos donde el conte-
nido es abundante, heterogéneo y no estructurado, como ocurre con los datos provenientes
de redes sociales.

En este marco, surge el modelado de tépicos, una técnica estadistica, no supervi-
sada, que permite identificar los temas ocultos, presentes en un conjunto de documentos,

a partir de las palabras que los componen (Blei, 2012).

' Linglistica Computacional.

15



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

1.2 Modelado de tépicos

El modelado de tdépicos comprende un conjunto de técnicas computacionales dise-
fadas para descubrir la estructura teméatica oculta en grandes colecciones de textos. Me-
diante este enfoque, se identifican grupos de palabras que tienden a aparecer de manera
conjunta; dichos conjuntos se interpretan como tépicos, los cuales se definen formalmente
como distribuciones probabilisticas sobre un vocabulario fijo (Blei, 2012).

A continuacion se definen los principales conceptos del modelado de topicos, segun

Blei y cols. (2003):

» Palabra: unidad basica de los datos discretos, definida como un elemento de un voca-
bulario indexado por {1,...,V}. Las palabras pueden representarse mediante vecto-
res unitarios de dimensién V', donde el componente correspondiente a la palabra es

igual a uno y el resto es cero.

= Documento: secuencia de N palabras, denotada por w = (wy,ws, ..., wy), donde w,

es la n-ésima palabra de la secuencia.

m Corpus: coleccién de M documentos, denotada por D = {wy,wa,...,wa}.

Con la terminologia establecida, las distintas aproximaciones al modelado de tépi-
cos que la literatura ha propuesto a lo largo de los afos se agrupan en cuatro categorias
bien definidas —algebraico, probabilistico, fuzzy y neuronal—, cada una con ventajas, limi-
taciones y ambitos de aplicacion propios.

1.2.1 Clasificacion de modelos de modelado de topicos
La siguiente figura resume la taxonomia de los modelos de modelado de topicos

adoptada en la literatura.

16



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

Figura 1

Modelado de topicos.

Modelado de Tépicos

Algebraicos
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Y

Neuronales

!
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de palabras

Incrustacion Neuronal

Modelado del orden
de documentos
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Nota. Adaptado de “Topic modeling algorithms and applications: A survey”, por A.

Abdelrazek, Y. Eid, E. Gawish, W. Medhat y A. Hassan Yousef, 2022, Information Systems,

112. https://doi.org/10.1016/j.is.2022.102131. Derechos de autor por Elsevier.

Modelos Algebraicos. Este tipo de modelo se distingue por su simplicidad con-

ceptual, facilidad de implementacion y por no requerir la configuracion de hiperparametros

complejos. Contempla modelos descriptivos que permiten identificar patrones latentes en

los datos, pero sin modelar explicitamente el proceso generativo que los origina: no inten-

tan explicar cdmo se generan los documentos a partir de una estructura latente de topicos.

El enfoque algebraico, en lugar de asumir una distribucién probabilistica subyacente,

se basa en descomposiciones algebraicas —como la factorizacion matricial— que capturan

17



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

correlaciones estaticas entre términos y documentos. Esta caracteristica puede limitar su
capacidad de generalizacion en contextos con ruido —entendido como cualquier informa-
cidn que no aporta valor semantico relevante para el analisis y que debe ser eliminada o
normalizada (Symeonidis y cols., 2018)—, escasez de datos o alta variabilidad, donde los
modelos probabilisticos suelen ofrecer una mayor robustez y flexibilidad.

El primer modelo representativo de este enfoque fue Latent Semantic Indexing (LSI)
(Deerwester y cols., 1990), el cual emplea una representacion de bolsa de palabras (BoW,
por sus siglas en inglés), modelando el corpus mediante una matriz documento-término
(DTM), sobre la cual se aplica una Descomposicién en Valores Singulares (SVD, por sus si-
glas en inglés). A través de esta técnica, se extraen los topicos como componentes latentes
asociados a los valores singulares mas altos, que representan los patrones dominantes en
el corpus.

No obstante, aunque LS| permite descubrir asociaciones semanticas implicitas entre
los términos, presenta limitaciones en cuanto a su interpretabilidad y su capacidad para
manejar polisemia o ambigliedad semantica.

Ademas, otro modelo representativo de este enfoque es Non-Negative Matrix Fac-
torization (NMF), el cual descompone matrices de alta dimension en representaciones de

menor dimension preservando la restriccion de no negatividad.

Modelos Probabilisticos. En segundo lugar, los modelos Bayesiano probabilisti-
cos emplean un enfoque estadistico que utiliza el teorema de Bayes para modelar la incer-
tidumbre y actualizar las creencias a medida que se obtienen nuevos datos. Entendiéndose
como creencia a la distribucién de probabilidad que representa incertidumbre sobre un pa-

rametro desconocido (Gelman y cols., 2013). Estas distribuciones se clasifican en:

18



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

= Prior: distribucion inicial que representa el conocimiento sobre un parametro 6 antes

de observar datos. Para un dado justo:

P(0) = Dirichlet(1¢) (Distribucion para las seis caras) (1.1)

» Posterior: distribucion actualizada al incorporar n observaciones X = (z1,...,%y,). Si

observamos k = 30 veces el '6’ en n = 100 tiradas:

P(6 | X) = Dirichlet(1g + k) conk = (0,0,0,0,0,30) (1.2)

Ejemplo numeérico. El valor esperado de la probabilidad de la cara 6’ bajo la dis-

tribucion posterior se calcula como:

1430

P06 | X) = 5100

~ 0,292 (vs. 0,166 en el Prior) (1.3)

Sugiriendo un posible sesgo (carga) hacia dicha cara.

Los modelos tematicos de este tipo trabajan con grafos, donde los nodos represen-
tan variables aleatorias, y la presencia de aristas indica la dependencia probabilistica entre
dos variables.

Latent Dirichlet Allocation (LDA) es uno de los modelos generativos probabilisticos
mas utilizados debido a su relativa simplicidad y eficacia para modelar temas en grandes
colecciones de texto, el mismo es un modelo jerarquico de tres niveles, en el que cada
elemento perteneciente a una coleccion se modela como una combinacién finita sobre un
conjunto subyacente de temas. A su vez, cada tema es una distribucion de probabilidad
sobre un vocabulario finito de palabras (Blei y cols., 2003).

Ademds de LDA, existen otros modelos bayesianos para el analisis de topicos, como
Hierarchical Dirichlet Process (HDP), que permite un nimero potencialmente infinito de
temas, o Correlated Topic Model (CTM), que permite capturar correlaciones entre temas al
utilizar una distribucién logistica normal en lugar de una Dirichlet, como en el caso de LDA.

(Lafferty y Blei, 2005; Teh y cols., 2006).
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Modelos Fuzzy. Los modelos difusos (o fuzzy), se basan en la teoria de conjuntos
difusos propuesta por Zadeh (1965), en la cual los documentos pueden pertenecer simulta-
neamente a multiples tépicos con distintos grados de pertenencia (Yang, 1993). A diferencia
de los enfoques rigidos (hard clustering), que asignan cada instancia a un unico cluster, y
también de los modelos probabilisticos como LDA, donde la pertenencia a temas se mode-
la como una distribucién de probabilidad que debe sumar uno, los modelos difusos utilizan
valores de membresia independientes que no requieren dicha normalizacion. Esto les per-
mite representar relaciones mas flexibles entre topicos, lo cual resulta particularmente (til
en textos breves o en dominios con alta superposicidon semantica.

Entre sus principales ventajas, se destaca su capacidad de adaptacion ante la esca-
sez de datos (sparsity), ya que incorporan ponderaciones semanticas entre términos para
representar grados de pertenencia continua a distintos temas, lo que permite capturar ma-
tices semanticos que otros enfoques tienden a forzar o descartar.

Asimismo, los modelos difusos tienden a mejorar la coherencia tematica al incor-
porar el uso de similitudes Iéxicas. Por ejemplo, Akhtar y cols. (2019) demuestran que una
representacion difusa de documentos sobre una estructura LDA —donde las palabras cla-
ve se asignan con valores de pertenencia derivados de su similitud semantica— logra una
calidad tematica superior respecto al LDA clasico y a variantes con simple ponderacion de

términos.

Modelos Neuronales. Las redes neuronales son modelos simples del funciona-
miento del sistema nervioso, que emulan el modo en que el cerebro humano procesa la
informacion, analizando un numero elevado de unidades de procesamiento interconecta-

das (IBM, s.f.).
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Figura 2

Estructura de una red neuronal.

input layer hidden layer output layer
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Nota. Adaptado de “Modelos de redes neuronales”, por IBM. Recuperado de
https://www.ibm.com/docs/es/spss-modeler/saas?topic=networks-neural-model. Derechos

de autor por IBM.

Una red neuronal tipica se compone de tres tipos de capas: una capa de entrada,
que recibe los datos; una o mas capas ocultas, donde se lleva a cabo el procesamiento;
y una capa de salida, que entrega el resultado del modelo, como se puede observar en la
Figura 2.

La red “aprende” a partir de registros individuales. Al inicio, los pesos sinapticos se
asignan de forma aleatoria y las predicciones son incorrectas. En el entrenamiento supervi-
sado, cada ejemplo incluye un resultado conocido: la prediccién de la red se compara con

el valor esperado y el error se propaga hacia atras mediante retropropagacioén, ajustando
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gradualmente los pesos. Este ciclo se repite hasta alcanzar uno o varios criterios de parada;
con cada iteracién mejora la capacidad de prediccion. Entrenada la red, se aplica a casos
nuevos cuya etiqueta es desconocida.

Entre los modelos neuronales aplicados al modelado de t6picos, se encuentran
aquellos que integran representaciones semanticas distribuidas, como LDA2Vec (Moody,
2016), el cual combina el enfoque tematico de LDA con los vectores de palabras apren-
didos por Word2Vec (Mikolov y cols., 2013), enriqueciendo asi la representacion de los
documentos.

Word2Vec, en una de sus variantes denominada skip-gram, que predice las palabras
del contexto a partir de una palabra central, define una ventana deslizante sobre el texto y,
para cada palabra pivote en dicha ventana, busca maximizar la probabilidad de ocurrencia
de las palabras del contexto. Esto genera representaciones vectoriales densas que capturan
relaciones semanticas entre palabras basadas en su distribucién contextual.

LDA2Vec extiende este esquema al introducir un vector adicional que representa al
documento, el cual se suma al vector de la palabra pivote antes de predecir las palabras
del contexto. Este vector de documento, sin embargo, resulta denso y poco interpretable.
Para abordar esto, se lo descompone en una combinacion lineal de vectores latentes que
conforman una matriz de tépicos, ponderados por coeficientes que indican la proporcion
de cada tdpico en el documento. Estas ponderaciones se regularizan mediante distribucio-
nes previas de Dirichlet, lo que permite conservar la interpretabilidad tematica del modelo.
En conjunto, esta arquitectura logra capturar tanto el contexto local de las palabras como
la estructura global de los temas en los documentos, superando en muchos casos a los
enfoques puramente estadisticos.

Por otra parte, recientemente se han desarrollado modelos tales como BERTopic
(Grootendorst, 2022), los cuales aprovechan representaciones semanticas generadas por

modelos de lenguaje preentrenados basados en Transformers, como BERT o RoBERTa.
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A partir de estos embeddings contextuales, aplica técnicas de reduccion de dimen-
sionalidad para proyectar los vectores en un espacio de menor dimensién y, sobre ese
espacio, agrupamiento jerarquico no supervisado para identificar documentos similares y
descubrir temas latentes. Este enfoque neuronal permite identificar topicos con alta cohe-
rencia semantica, incluso en textos cortos o desestructurados.

Con las cuatro categorias anteriores —algebraicos, probabilisticos, fuzzy y neurona-
les— queda completada la descripcion de la clasificacion mostrada en la Figura 1, sirviendo
de base para la descripcion en profundidad de los modelos del presente trabajo.

1.2.2 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA es un modelo que, como su nombre lo indica, asigna (Allocation) palabras a
tépicos ocultos (Latent) utilizando distribuciones de Dirichlet como prior, las cuales son
distribuciones multivariadas sobre vectores de proporciones (valores positivos que suman
uno) que modelan la mezcla de temas en cada documento.

LDA fue introducido por Blei y cols. (2003) como un modelo generativo, probabilisti-
co, no supervisado y de naturaleza estadistica, siguiendo un enfoque bayesiano, como se
present6 previamente en la Figura 1, dentro de los modelos probabilisticos. El modelo se
enmarca dentro de un esquema jerarquico de tres niveles donde cada documento se re-
presenta como una distribucién de probabilidad sobre un conjunto finito de tdpicos, y cada
tépico, a su vez, se define mediante una distribucién de probabilidad sobre el vocabulario?.
Una de sus principales ventajas es que no requiere supervision y permite inferir los tépicos
directamente de una coleccion de documentos, sin necesidad de contar con conocimientos
previos sobre su contenido.

En el modelado de tépicos, LDA es el modelo mas utilizado (Shen y cols., 2022;
Weisser y cols., 2022; Vukanti y Jose, 2021; Mohammed y cols., 2020), disponible en herra-

mientas ampliamente reconocidas como Machine Learning for Language Toolkit (MALLET),

2 En este contexto, el vocabulario se refiere al conjunto de todas las palabras distintas que aparecen en el
corpus analizado.
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Gensim y también Stanford Topic Modeling Toolbox (TMT) (Albalawi y cols., 2020). Asi-
mismo, se encuentra integrado en el sistema Optimizacién y Comparacion de Modelos de
Tépicos es Simple (OCTIS, por sus siglas en inglés) (Terragni y cols., 2021), una plataforma
destacada por su capacidad de facilitar la optimizacién y comparaciéon de distintos mode-
los de modelado de tépicos, a través de diversas métricas, bajo condiciones controladas y

reproducibles.

Figura 3

Estructura de LDA.

i®

o 0 < w N

M

Nota. Tomado de “Latent dirichlet allocation”, por D. M. Blei, A. Y. Ng y M. I. Jordan, 2003,

Journal of Machine Learning Research, 3.

https://www.jmlr.org/papers/volume3/blei03a/blei03a.pdf.

Como se presento en la Figura 3, la estructura del modelo LDA se organiza en tres
niveles jerarquicos. En el diagrama se representan el hiperparametro «, las distribuciones
0, las asignaciones z, las palabras observadas w, la matriz 8, y los indices M y N, (ndmero
de documentos y de palabras por documento); el hiperparametro » y las distribuciones ¢y,

forman parte del modelo pero no figuran en la representacion gréafica estandar.
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Significado de las Variables del Modelo. A modo de simplificaciéon se presentan

las principales variables del modelo LDA:

Tabla 1: Significado de las variables del modelo LDA

Simbolo Descripcion

Pk

Zdn

Wdn,

Hiperparametro de la distribucién Dirichlet previa sobre temas por
documento

Distribucién de temas para el documento d

Hiperparametro de la distribucién Dirichlet previa sobre palabras por tema
Distribucién de palabras para el tema k

Matriz de parametros cuyas filas corresponden a las distribuciones ¢y,
Tema asignado a la palabra n del documento d

Palabra observada en la posicién n del documento d

Numero total de documentos en el corpus

Numero de palabras en el documento d

NuUmero de temas

Nota. En el modelo original de LDA (Blei y cols., 2003), 3 representa la matriz de para-

metros: el conjunto de todas las distribuciones de palabras para cada tema (px). En este

enfoque, [ se estima directamente a partir de los datos y no se le asigna una distribucion

previa. Sin embargo, en el mismo trabajo se presenta una variante denominada Smoothed

LDA Model, en la que si se introduce un prior Dirichlet sobre cada fila de 3, parametrizado

por 7. Este enfoque bayesiano completo ha sido adoptado y extendido en implementacio-

nes modernas, como LDA Online (Hoffman y Blei, 2010). Por lo tanto, en la literatura actual,

es importante distinguir entre 5 (la matriz de parametros) y » (el hiperparametro del prior

Dirichlet sobre palabras por tema).
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= Nivel de corpus: segun Blei y cols. (2003), o y 1 son hiperparametros a nivel de cor-
pus, asumidos como conocidos durante el proceso generativo. De ellos, « es un vector
de valores positivos que parametriza la distribucion Dirichlet previa sobre las propor-
ciones de temas (#). Por otra parte, n es el hiperparametro de la distribucién Dirichlet
previa sobre las distribuciones de palabras por tema. Ambos hiperparametros deter-
minan las propiedades de las distribuciones resultantes: a controla cuan concentrada
o dispersa sera la mezcla de temas en cada documento, mientras que n define qué

tan concentradas o diversas seran las palabras dentro de cada tema.

= Nivel de documento: como parte del proceso generativo, para cada documento d se
genera una distribucion de temas 6,. Esta distribucién se obtiene aleatoriamente a
partir de una distribucién Dirichlet con parametro «. En este contexto, 6, representa

las proporciones con las que se combinaran los distintos temas en el documento.

= Nivel de palabras: una vez determinada la distribucion de temas para un documento
(A4), se genera cada una de las N, palabras del documento mediante el siguiente

proceso:

1. Se selecciona un tema zy, para la palabra en la posicién n del documento d,

eligiéndolo aleatoriamente segun la distribucién de temas 6,.

2. Luego, se elige una palabra wg, a partir de la distribucion de palabras asociada
al tema z,4,. Esta distribucién esta parametrizada por la matriz de parametros 3,

que define la probabilidad de cada palabra dentro de cada tema.

Cabe destacar que el indice d, que representa a cada documento, no aparece expli-
citamente como nodo en el grafico. Esto se debe a que la caja exterior implica que el
proceso descrito se repite M veces, una por cada documento del corpus (Ver Figu-

ra 3).
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Este procedimiento refleja la suposicion generativa del modelo: que las palabras de
un documento se generan eligiendo, para cada palabra, un tema z,4, de acuerdo con
una distribucién multinomial parametrizada por 6,. Posteriormente, se selecciona una

palabra wg, a partir de la distribucion de palabras correspondiente al tema asignado.

En este modelo, 6, y z4, son variables latentes: 6, es una distribucién de temas espe-
cifica del documento d, que se asume generada a partir de una distribucién Dirichlet
con parametro «; y zg, representa la asignacion de tema para la n-ésima palabra del
documento d. Por su parte, 3 es la matriz de parametros a nivel de corpus: una matriz
de tamafno K x V que define, para cada uno de los K temas, una distribucién de

probabilidad sobre el vocabulario de tamaro V.

En la practica, los documentos ya estan escritos, y una vez determinados los hiper-
parametros « y 7, el objetivo principal del modelo es inferir las variables latentes 6,
Y za4n Que revelan la estructura tematica subyacente. La determinacién de los hiper-
parametros puede realizarse como un paso previo, ya sea fijdndolos a priori en base
al conocimiento del dominio o estimandolos mediante técnicas de maximizacion. En
este contexto, los autores del modelo sugieren un enfoque bayesiano empirico para

determinar estos hiperparametros (Blei y cols., 2003).

Inferencia y Actualizacion de Parametros. Como se estableci6 anteriormente en
el apartado 1.2.2, el objetivo principal del modelo es inferir las variables latentes 6, y z4,
que mejor explican las observaciones. Las principales variables latentes en LDA incluyen
las distribuciones de temas por documento (6,) y las asignaciones de temas por palabra
(zan), Ya que determinan la estructura tematica de los documentos.

Ademas, los hiperpardmetros globales « y 7, que definen los priors del modelo,

pueden fijarse a priori, estimarse mediante maximizaciéon de la verosimilitud marginal, o
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ajustarse empiricamente utilizando métricas externas de calidad, tales como la coherencia
tematica o la diversidad de los tdpicos generados.

Descubrir la estructura tematica oculta en los documentos requiere estimar las dis-
tribuciones de temas mas probables para cada documento y el tema mas probable para
cada palabra, dado el texto observado y los hiperparametros del modelo. Dicha estimacion,
fundamental en el modelo, se sustenta en lo que se conoce como distribucién posterior
(Gelman y cols., 2013; Blei y cols., 2003), que se deriva del teorema de Bayes, expresado

en su forma general como:

Verosimilitud x Distribucion previa

Distribucion posterior = - -
p Evidencia

Aplicado al modelo LDA, se expresa matematicamente como:

p(0,z,w | a,n)
p(w | a,n)

p(0,z | w,a,n) =

donde,

0: denota las distribuciones de temas por documento

z: representa las asignaciones de temas a cada palabra

w: €s el conjunto de palabras observadas en los documentos

a 'y n: son los hiperparametros del modelo.

Cabe destacar que el numerador de esta expresion, p(f,z,w | «,n), corresponde
a la distribucién conjunta del modelo, la cual puede descomponerse en tres términos: la
verosimilitud de las palabras dadas las asignaciones de temas, p(w | z,7); la probabilidad
de las asignaciones de temas dadas las proporciones de temas, p(z | 6); y el prior sobre

las proporciones de temas, p(f | «). De esta forma, la distribucion conjunta refleja tanto la

verosimilitud como los priors definidos por la estructura jerarquica del modelo:

p(0,z,w | a,n) =p(w|zmn) xp(z|0)xpl|a)
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Realizar el calculo por medio del modelo descripto precedentemente resulta, en ge-
neral, costoso computacionalmente (Blei y cols., 2003), debido a la necesidad de computar
el denominador de la distribucion posterior, p(w | «, n), que implica integrar sobre todas las
posibles distribuciones de temas por documento y asignaciones de temas por palabra. Es
por ello que la inferencia en LDA se basa en métodos aproximados que permiten estimar
dicha distribucion de manera eficiente, entre los cuales los més utilizados son la aproxima-
cién de Laplace, la inferencia variacional y los métodos de Monte Carlo por cadenas de
Markov (MCMC), como se describe en Jordan y cols. (1999). Dichos métodos permiten ac-
tualizar iterativamente las variables latentes y los parametros del modelo en funcién de los
datos observados, implementando asi un enfoque bayesiano: partiendo de distribuciones
previas (Dirichlet) sobre los pardmetros latentes y, al incorporar los datos, se obtiene una
distribucién posterior que refleja una creencia actualizada sobre la estructura temética del

corpus.

Ejemplo llustrativo del Modelo LDA. A continuacion se presenta un ejemplo sim-
plificado, a modo de ilustracidén del funcionamiento del modelo descrito, que permite enten-
der cédmo se identifican temas a partir de un conjunto reducido de documentos.

Considérese que el usuario especifica tres temas (K = 3) para todo el corpus. El
modelo no conoce los temas de antemano, sino que los descubre automaticamente duran-
te el entrenamiento, a partir de qué palabras tienden a aparecer juntas en los documentos.
Una vez entrenado, el modelo proporciona las palabras mas relevantes de cada tema, per-
mitiéndole al usuario interpretar y etiquetar cada topico.

Asumase que, tras el entrenamiento, el modelo estima la siguiente distribuciéon de

temas para el primer documento:

91 = [0727 0757 073]
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Esto indica que dicho documento aborda aproximadamente un 20 % del tema 1, un
50 % del tema 2 y un 30 % del tema 3. Es importante destacar que estos valores no son
elegidos arbitrariamente, sino que resultan del proceso de inferencia del modelo, que ajusta
0, para reflejar la mezcla de temas que mejor explica el contenido del documento.

La distribucion 0, se genera a partir de una distribucién Dirichlet con parametro a,
como se describio en el nivel de documento (véase apartado 1.2.2); ello permite modelar la
incertidumbre y la diversidad tematica de los documentos. En particular, la Dirichlet permite
que diferentes documentos tengan diferentes niveles de concentracion tematica: algunos
documentos pueden estar muy enfocados en un solo tema (valores cercanos a [1, 0, 0]),
mientras que otros pueden tratar multiples temas de manera méas equilibrada (valores como
[0.3, 0.4, 0.3]). Esta flexibilidad es crucial para capturar la realidad de que los documentos
raramente tratan de un Unico tema.

El siguiente proceso describe como el modelo asume que se generan las palabras;
en la practica, el algoritmo infiere 8 y ¢ a partir de los documentos observados. Para cada

palabra del documento, el proceso generativo sigue dos pasos:

1. Primero se selecciona aleatoriamente un tema conforme a la distribucién 6; estimada
para el documento. Por ejemplo, si para la primera palabra del documento se obtiene
z11 = 2, significa que la palabra se asign6 al tema 2, que tenia un 50 % de probabilidad

segun 6.

2. Una vez asignado el tema, la palabra observada w;; se genera a partir de la distribu-
cion de palabras ¢, correspondiente al tema 2. Por ejemplo, si el tema seleccionado
tuviese como palabras més relevantes:

= “inversién” con probabilidad 0,08
= “mercado” con probabilidad 0,06
= “capital” con probabilidad 0,05
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= (y otras palabras con probabilidades menores)

Entonces, es méas probable que se genere la palabra “inversién”. Con estas palabras,

el tema 2 puede interpretarse o etiquetarse como “Economia”.

Este proceso se repite para cada palabra del documento, utilizando siempre la mis-
ma distribucién 6; para muestrear el tema. La distribucién de palabras ¢, es global para
cada tema y también se aprende durante el entrenamiento del modelo, ajustdndose para
reflejar las palabras mas representativas de cada topico.

En la practica, el modelo infiere tanto las distribuciones de temas por documento
como las distribuciones de palabras por tema a partir de los datos observados, utilizando
técnicas de inferencia bayesiana o aproximada. Esto significa que, dado un corpus de do-
cumentos, el algoritmo analiza qué palabras tienden a aparecer juntas en los documentos
y estima qué combinacién de temas y distribuciones de palabras es mas probable que ha-
ya generado los documentos observados. Por ejemplo, si el algoritmo encuentra que las
palabras “inversion”, “mercado” y “capital” aparecen frecuentemente juntas en varios docu-
mentos, inferira que probablemente pertenecen al mismo tema y ajustara las distribuciones

wr Y 6gen consecuencia.

Formulacion Matematica. Para formalizar el modelo LDA, se considera un docu-
mento como una secuencia de palabras w = (wi,...,wy). El modelo asume que cada
documento posee una distribucion de temas 6 que determina qué proporcién del documen-
to trata sobre cada tema. Para cada palabra w,, se asigna un tema especifico z, segun
la distribucién 6. El parametro « controla la distribucion de temas por documento, mientras
que n define las distribuciones de palabras para cada tema.

La probabilidad de observar un documento con sus palabras especificas, dados los

parametros del modelo, se obtiene integrando sobre todas las posibles distribuciones de
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temas y sumando sobre todas las asignaciones posibles de temas a palabras (Blei y cols.,

2003):

N
pw @) = [p(6] ) (H > bl | O)p(w | zn,m) a.

n=1 2zn

Esta expresién calcula la probabilidad de que el documento se genere con sus pala-
bras actuales, dados los parametros « y n. Cabe destacar que esta probabilidad, p(w | «, ),
corresponde al denominador de la distribucién posterior presentada anteriormente en la
Ecuacién 1.4, y representa la evidencia del modelo para el documento: la probabilidad de
generar las palabras w bajo el modelo, teniendo en cuenta todas las posibles combinacio-
nes de temas por documento y asignaciones de tema a palabras.

Dicha expresién considera todas las posibles formas en que los temas podrian dis-
tribuirse en el documento y todas las posibles formas en que las palabras podrian asignarse

a esos temas.

m p(f | «): es la distribucion de Dirichlet que determina como se mezclan los topicos en

el documento.

* Ejemplo: si « = [0,1,0,1,0,1] para tres topicos, la distribucion de Dirichlet resul-
tante tiende a concentrar la mezcla en pocos topicos dominantes. Una muestra
de esta distribucion podria ser § = [0,7,0,2,0,1], lo que indica que el documento
esta compuesto, por ejemplo, en un 70 % por “deportes”, 20 % por “politica”, y

10 % por “tecnologia”.

* Interpretacion: se enfoca en cémo se distribuyen los tdpicos en el documento,

determinando qué temas son mas importantes.

= p(z, | 0): es la probabilidad de que una palabra especifica w,, pertenezca al tema z,,

basandose en la mezcla de tépicos 6 del documento.
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» Ejemplo: para cada palabra del documento, como “jugador” o “gol”, hay un 70 %
de probabilidad de que pertenezca al tema “deportes”, un 20 % de que pertenez-

ca a “politica”, y un 10 % de que pertenezca a “tecnologia”.

* Interpretacién: se enfoca en la asignacién de temas a cada palabra individual del

documento.

= p(w, | zn,7n): €S la probabilidad de que la palabra w,, sea generada por el tema z,,

determinada por la distribucion de palabras en ese tema, que esta parametrizada por

n.

» Ejemplo: si el tema “deportes” tiene una alta probabilidad asignada a palabras
como “futbol” y “gol”, esto indica que estas palabras son caracteristicas del tema
y, por lo tanto, es mas probable que aparezcan en documentos donde “deportes”

es un tema predominante.

* Interpretacién: se enfoca en como se distribuyen las palabras dentro de un tema.

Extension al Corpus. El objetivo del modelo es extender el andlisis anterior a un
corpus completo compuesto por multiples documentos. Para ello, es necesario conside-
rar como se relacionan las probabilidades de documentos individuales. La probabilidad del
corpus completo (conjunto de M documentos) se obtiene como el producto de las probabi-

lidades marginales® de cada documento (Blei y cols., 2003):

M Ny
p(D | a,m) H/ (04 | @ (H > p(zan | 0a)p(wan | Zdn,ﬁ)) dby.

n=1 Zdn

Esta segunda ecuacién extiende la anterior a todo el corpus, asumiendo que los do-
cumentos son independientes entre si. Esta independencia es una suposicién fundamental
del modelo LDA, donde cada documento posee su propia distribucion de temas 6, que se

genera de manera independiente segun los parametros « y n compartidos. Los parametros

3 Probabilidad de ocurrencia de un solo evento, sin tener en cuenta otros eventos relacionados.
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a 'y 1 son hiperparametros a nivel de corpus que definen cémo se distribuiran los temas.
Para cada documento, se genera una distribucion de temas 6, especifica. Finalmente, pa-
ra cada palabra en el documento, se selecciona un tema z4, y se genera la palabra wg,
correspondiente. Esta estructura jerarquica permite al modelo capturar tanto la diversidad
tematica entre documentos como la coherencia semantica dentro de cada tema.

Es importante diferenciar LDA de un modelo béasico de clustering; en un modelo
tradicional de clustering, la estructura se compone de dos niveles: en el primer nivel, se
establece una unica distribucion Dirichlet para todo el corpus, y en el segundo nivel, cada
documento recibe una unica asignacién de tema mediante una variable multinomial. Esta
asignacién determina la generacidn de todas las palabras del documento, restringiendo su
contenido a un unico tema. En contraste, LDA implementa una estructura de tres niveles:
primero, una distribucién Dirichlet genera las proporciones de temas para cada documento;
segundo, para cada palabra del documento, se selecciona un tema especifico segun estas
proporciones; y tercero, se genera la palabra basandose en la distribucién de palabras del
tema seleccionado. Esta estructura permite que cada documento contenga palabras de
diferentes temas, reflejando la naturaleza multifacética de los textos reales (Blei y cols.,
2003).

Por su parte, la eleccién de la distribucion de Dirichlet como prior en LDA se funda-
menta por las siguientes razones matematicas y computacionales (Blei y cols., 2003). En
primer lugar, la Dirichlet es una distribucion definida sobre el simplex: genera vectores de
nameros reales no negativos que suman exactamente uno, lo que la hace ideal para mode-
lar proporciones, como las mezclas de topicos en documentos o la distribucion de palabras
en tépicos. Ademas, pertenece a la familia exponencial, lo que facilita la aplicacién de méto-
dos eficientes para la inferencia estadistica. Una ventaja computacional importante es que,

dados los hiperparametros, la actualizacién de la distribucién posterior se realiza mediante
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conteos simples de asignaciones (como las apariciones de topicos o palabras), indepen-
dientemente del tamarno total del corpus. Finalmente, la propiedad de conjugacion con la
distribucién multinomial permite actualizar los pardmetros de manera analitica y eficiente al

observar nuevos datos.

LDA como Modelo Bayesiano Jerarquico. LDA se interpreta, en el modelado es-
tadistico bayesiano, como un modelo jerarquico (Gelmany cols., 2003), 0 mas precisamente
como un modelo jerarquico condicionalmente independiente (Kass y Steffey, 1989). En la
literatura, este tipo de estructuras también se asocia con los modelos bayesianos empiricos
paramétricos, término que alude no solo a la arquitectura del modelo, sino también a los
métodos utilizados para estimar sus parametros (C. N. Morris, 1983).

En este tipo de modelos, las variables se organizan en distintos niveles jerarqui-
cos, lo cual permite capturar dependencias complejas en los datos, existiendo diferentes
enfoques para estimar los hiperparametros o y n en LDA.

Un primer enfoque consiste en maximizar la verosimilitud marginal de los datos
encontrando los valores de a y n que hacen mas probable observar el corpus bajo el modelo.
Este método se basa en principios estadisticos formales del enfoque bayesiano empirico:
los hiperparametros se consideran fijos pero desconocidos, y se estiman maximizando la
probabilidad de los datos, integrando sobre las variables latentes, sin tener en cuenta la
calidad semantica de los tépicos, sino Unicamente el ajuste estadistico del modelo a los
datos observados.

En contraste, existe un segundo enfoque que prioriza la interpretabilidad semantica
de los topicos sobre el ajuste estadistico estricto. En este método, se ajustan a y n de ma-
nera que las distribuciones generadas por el modelo se alineen con patrones observables

en los datos, revisandolos manualmente.
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Para el parametro «, si se observa empiricamente que la mayoria de los documentos
contienen predominantemente uno o dos temas (en lugar de una mezcla uniforme), se se-
lecciona un valor pequerio de « (tipicamente a < 1), ya que valores pequenos de a generan
distribuciones de Dirichlet que favorecen la concentracién de probabilidad en pocos com-
ponentes. Por el contrario, valores grandes de « (tipicamente a > 1) generan distribuciones
mas uniformes.

Para el parametro 7, se ajusta considerando la estructura general del vocabulario en
el corpus. Valores pequenos de n favorecen distribuciones de palabras mas concentradas
en cada tépico, generando topicos mas especificos y diferenciados. Valores grandes de 7
generan distribuciones mas uniformes de palabras por tépico, resultando en tépicos mas
generales y menos especificos. La eleccién de n se basa en el balance deseado entre
especificidad y generalidad de los tépicos.

Este ajuste puede realizarse mediante validacion cruzada (Stone, 1974) utilizando
métricas como la coherencia de tépicos, y tiene como objetivo principal mejorar la calidad
interpretativa del modelo mas que optimizar su ajuste probabilistico formal.

En sintesis, el primer enfoque (maximizacion de la verosimilitud marginal) busca un
ajuste estadistico 6ptimo, mientras que el segundo (orientado a la interpretabilidad seman-
tica) prioriza la correspondencia cualitativa entre el modelo y la estructura observada en los
datos.

Por otra parte, también existe la posibilidad de optar por un analisis utilizando un
enfoque bayesiano completo, en el cual se especifican distribuciones previas para a 'y 7, y
se infieren sus distribuciones posteriores junto con las demas variables latentes del modelo,
como las asignaciones de temas y las proporciones de topicos por documento. Este enfoque
implica una inferencia mas compleja, pero ofrece una representacion mas completa de la

incertidumbre sobre los hiperparametros.
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Limitaciones y Consideraciones Practicas. Es importante sefalar que LDA pre-
senta limitaciones que deben considerarse al implementarlo. Los resultados no son comple-
tamente estables, ya que el orden de los documentos ingresados durante el entrenamiento
afecta al modelo y, en consecuencia, altera los temas generados.

Ademas, LDA requiere establecer explicitamente el numero de temas a priori, lo cual
resulta dificil de determinar sin conocimiento previo del corpus. Métodos como la coherencia
de tépicos o la perplejidad ayudan a identificar el nimero 6ptimo de temas.

Tal como se expone en LDA como Modelo Bayesiano Jerarquico, la eleccion de o'y
n incide en el comportamiento del modelo.

El espacio de busqueda de los parametros posibles es considerable, ya que inclu-
ye tanto los hiperparametros « y n como el numero de temas K. Para «, tipicamente se
consideran valores entre 0.01 y 1.0; para n, valores entre 0.01 y 0.1; y para K, valores que
pueden variar desde 2 hasta cientos dependiendo del tamafo y complejidad del corpus.
Por lo tanto, pueden utilizarse técnicas de optimizacién como la validacién cruzada para
encontrar configuraciones 6ptimas que mejoren el rendimiento del modelo para el corpus
especifico sobre el que se quiera trabajar.

1.2.3 Non-negative Matrix Factorization (NMF)

El modelo Non-negative Matrix Factorization (NMF) fue descrito por D. D. Lee y
Seung (1999) y publicado formalmente en los dos anos posteriores (Seung y Lee, 2001),
presentdndose algoritmos practicos de factorizacién basados en restricciones de no nega-
tividad.

Actualmente, existen multiples herramientas practicas para su implementacién, co-
mo Gensim y OCTIS, mencionadas previamente en la Subseccion 1.2.2, y otras como sci-
kit (Pedregosa y cols., 2011), la cual fue disefiada para ser simple, eficiente y accesible;
contando con una documentacion extensa, rendimiento optimizado, facilidad de validacion

cruzada y ajuste de hiperparametros.
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Por su parte NMF, como se mostré en la Figura 1, es una técnica algebraica utilizada
para descomponer una matriz no negativa en el producto de dos matrices también no nega-
tivas. En el contexto del modelado de tépicos, ha demostrado ser mas propenso a producir

temas de mayor calidad que LDA en textos cortos como tweets (Chen y cols., 2019).

Vectorizacion del Corpus: TF-IDF. Previo a utilizar NMF para el modelado de tépi-
cos, es necesario representar el corpus de documentos de una forma matricial. Una técnica
ampliamente utilizada para ello es el esquema Term Frequency—Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF), que transforma el texto en una matriz numérica que refleja la importancia
relativa de cada término en cada documento, ponderando cada entrada de la matriz segun

dos factores:

= TF (frecuencia de término): permite cuantificar la frecuencia de un término en un do-

cumento, identificando su relevancia local.

» |IDF (frecuencia inversa de documento): penaliza los términos que aparecen en multi-

ples documentos, debido a que aportan poca discriminaciéon tematica.

El producto de ambos factores permite obtener una matriz informativa, para sim-
plemente contar palabras (como en el modelo Bag of Words), ya que produce una matriz
dispersa y no negativa, en la que cada fila representa un término y cada columna un do-
cumento. Esta matriz, tipicamente denotada como V € R**", es la entrada sobre la que

opera el algoritmo de NMF.

Representacion Matricial. Dado un corpus de documentos representado por una
matriz de términos V € R’"*", donde m es el nimero de términos Unicos y n es el nimero

de documentos, NMF busca dos matrices no negativas:

38



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

Donde:

m W e RTX’“ representa la matriz de topicos, donde cada columna define un topico

como una distribucién sobre palabras.

m Hc RT” representa la matriz de pesos de tépicos en los documentos, donde cada

columna define un documento como una combinacién de tépicos.

=k es el nimero de tépicos predefinido (hiperparametro).

Funcionamiento del Algoritmo. El modelo NMF emplea una técnica iterativa ba-
sada comunmente en reglas de actualizacion multiplicativas para ajustar las matrices W'y
H, donde el objetivo es minimizar la diferencia (o error de reconstruccion) entre V.y WH
bajo la restriccion de no-negatividad de W y H. Esta factorizacion produce una represen-
tacién “de partes” de los datos, ya que las columnas de W pueden interpretarse como
componentes basicas (0 “templates”) y las columnas de H como ponderaciones de dichos

componentes en los datos originales.

Algoritmo Iterativo con Reglas Multiplicativas. Como se indicé previamente, el
método para obtener la NMF, propuesto por Seung y Lee (2001), utiliza una estrategia de
iteracion y se basa en la actualizacion alternada de W y H denominada descenso en bloque
(coordinate descent).

En cada iteracion se efectian los siguientes pasos:

1. Inicializacién. Se asignan valores positivos iniciales a todas las entradas de W y H
(por ejemplo, aleatorios estrictamente positivos) para asegurar que no ocurran divisio-

nes por cero.

2. Actualizacién de H. Se fija W y se actualizan las entradas de H mediante una regla

de actualizacion multiplicativa que mantiene su no negatividad.

39



Capitulo 1: Analisis Tematico en Textos Informales

3. Actualizacién de W. Se fija H y se actualiza W con una regla analoga, que también

garantiza que los valores de W permanezcan no negativos.
4. lteracién. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta alcanzar la convergencia.

Las reglas (multiplicativas) fueron propuestas por Seung y Lee (2001) e implican que la

funcion de coste no aumenta con cada actualizacion.

Formulacion Matematica de la Optimizacion y Funcion de Coste. El problema

de NMF se formula como un problema de optimizacién no lineal con restricciones:
%1]1} f(W,H) sujetoaW >0, H>0,

donde una eleccion comun para la funcion de coste es la distancia Euclidiana (o norma
de Frobenius) entre V'y W H. Esta funcion de coste mide el error de reconstruccién y se
minimiza al ajustar W y H. Alternativamente, algoritmos de NMF utilizan la divergencia de
Kullback-Leibler (KL), que también es no negativa y se anula siy solo si V. = WH (Hieny

Gillis, 2021; D. Lee y Seung, 2000).

Evaluacion de Convergencia. El algoritmo NMF no garantiza hallar el 6ptimo glo-
bal, pero si converge a un minimo local. El criterio de parada habitual es verificar el error
de reconstruccion. Por ejemplo, se puede calcular el error actual £ = ||V — W H||r después
de cada iteracion y detener el proceso cuando la reduccion relativa de E sea menor que un
umbral prefijado, o cuando se alcance un numero maximo de iteraciones.

De igual manera, el modelo permite monitorear la variacién de los factores W, H en-
tre iteraciones. Dado que el algoritmo asegura una disminucién (o invariancia) de la funcion
de coste en cada paso, la convergencia se caracteriza tipicamente por estabilizacién del
error de reconstruccion.

En resumen, el procedimiento completo de NMF itera las siguientes operaciones:

iniciar W, H > 0; actualizar alternadamente H y W usando las férmulas multiplicativas
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mostradas; y repetir hasta que el error ||V — W H ||  sea suficientemente pequefio o se agote
el numero de iteraciones. Estas reglas garantizan mantener la no-negatividad y asegurar

una mejora (no aumento) del ajuste en cada paso.

Ventajas de NMF en Modelado de Toépicos. Entre las principales ventajas del

modelo se destacan las siguientes:

= Las representaciones obtenidas son facilmente interpretables, ya que tanto los tépi-
cos como las combinaciones de documentos estan expresados en términos positivos

(Casalino y cols., 2016).

= A diferencia de otros modelos como LDA o BERTopic, NMF es computacionalmente

eficiente y escalable (Egger y Yu, 2022).

= Un documento puede pertenecer a varios topicos (Egger y Yu, 2022).

= Sencillo de implementar (Egger y Yu, 2022).

1.2.4 BERTopic

BERTopic es un enfoque moderno para el modelado de topicos basado en repre-
sentaciones semanticas (embeddings) obtenidas con modelos del tipo BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), propuesto por (Grootendorst, 2022). A dife-
rencia de enfoques tradicionales como LDA o NMF, no trabaja con representaciones ba-
sadas en frecuencia de palabras; en cambio, captura el significado de los documentos de
modo que aquellos semanticamente similares se agrupen juntos, independientemente de
su frecuencia de aparicion en el corpus. Para ello, emplea modelos de lenguaje preentrena-
dos que, combinados con técnicas de reduccion de dimensionalidad y de agrupamiento ya
introducidas en la clasificacién de modelos, permiten identificar temas de forma mas flexible

y precisa.
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Modelos de Representacion Semantica. La primera etapa del proceso de BER-
Topic consiste en transformar los documentos de texto en representaciones vectoriales que
capturen su significado semantico. Estas representaciones, conocidas como embeddings,
son vectores de numeros reales que capturan el significado semantico de los documen-
tos en funcién de su uso en el lenguaje, incorporando tanto aspectos semanticos como
sintacticos (B. Wang y cols., 2019). Para realizar esta tarea, existen multiples alternativas
disponibles como SpaCy, SBERT y Transformers, entre otras, que son librerias Python que

sirven como intermediario para facilitar el uso de modelos de lenguaje preentrenados.

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Entre los mo-
delos preentrenados se destaca BERT (Devlin y cols., 2019), un modelo revolucionario de-
sarrollado por Google que marcé un punto de inflexién en el procesamiento de lenguaje
natural. BERT fue entrenado con grandes volumenes de datos como BooksCorpus (800
millones de palabras) y English Wikipedia (2.500 millones de palabras).

La principal innovacién de BERT radica en su capacidad de generar representacio-
nes contextuales bidireccionales. A diferencia de embeddings estaticos como Word2Vec,
donde cada palabra tiene una Unica representacién independiente del contexto, BERT ge-
nera vectores diferentes para la misma palabra segun su uso en la oracién. Por ejemplo, la
palabra “banco” tendra representaciones distintas en “me senté en el banco del parque”, y
en “saqué dinero del banco”.

BERT utiliza la arquitectura Transformer (Vaswani y cols., 2023), basada en meca-
nismos de atencion que permiten al modelo ponderar la relevancia de cada palabra en rela-
cién con las demas en una oracién. Esto posibilita capturar dependencias de largo alcance

y relaciones semanticas complejas entre términos.
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De BERT a Sentence-BERT: Embeddings de Oraciones. Si bien BERT genera
representaciones de alta calidad a nivel de foken, no fue disefiado originalmente para pro-
ducir embeddings de oraciones completas de manera directa y eficiente. Sentence-BERT
(SBERT) (Reimers y Gurevych, 2019) surge como una adaptacion de BERT especificamen-
te optimizada para tareas de similitud semantica entre oraciones y documentos.

BERTopic utiliza por defecto la libreria SBERT y el modelo all-MiniLM-L6-v2. Este
modelo, basado en la arquitectura MiniLM (W. Wang y cols., 2020), produce representacio-
nes vectoriales de 384 dimensiones que preservan las relaciones semanticas entre docu-
mentos mediante un proceso de destilacién de conocimiento desde modelos mas grandes.

Ademas del modelo por defecto, BERTopic permite la integraciéon de otros modelos
de representacién semantica adaptados a contextos especificos.

Entre las alternativas disponibles se encuentra BETO (Carete y cols., 2020), una
version de BERT entrenada especificamente para el espariol, y también HIIAMSID (hiiam-
sid, 2021), un modelo BERT preentrenado para el andlisis de contenido en redes sociales
en espafol.

Debe tenerse en consideracion que la seleccion del modelo depende directamente
de las caracteristicas del corpus seleccionado, por ende siempre es aconsejable comenzar

con el modelo por defecto y probar distintas alternativas comparando resultados.

Reduccion de Dimensionalidad. Los embeddings generados por los modelos pre-
entrenados suelen tener alta dimensionalidad. Esta caracteristica implica que cada docu-
mento es representado en un espacio matematico de muchas dimensiones, lo que puede
aumentar considerablemente el costo de procesamiento computacional y dificultar la visua-
lizacién o interpretacion directa de los datos. Por este motivo, es habitual aplicar técnicas

de reduccion de dimensionalidad, que permiten proyectar estos vectores en un espacio de
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menor dimensién, conservando la mayor cantidad posible de informacion relevante para el
analisis posterior.

BERTopic aplica una técnica de reduccién de dimensionalidad llamada Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection (UMAP)* (Mclnnes y cols., 2020) la cual permite pro-
yectar los vectores originales en un espacio de menor dimension, preservando la estructura
local de los datos y manteniendo las relaciones de proximidad entre documentos que com-
parten significados similares.

Este paso resulta clave ya que conserva la organizacion semantica aprendida por el
modelo de lenguaje, facilitando el posterior agrupamiento de documentos. En el supuesto
de que se detecte que el modelo no esta generando una reduccion de dimensionalidad
adecuada, se puede optar por utilizar una técnica de reduccién de dimensionalidad diferente

gracias a la arquitectura modular de BERTopic.

Agrupamiento. Para identificar documentos similares que puedan interpretarse co-
mo temas, BERTopic utiliza un algoritmo de clustering jerarquico basado en densidad lla-
mado HDBSCAN (Mclnnes y cols., 2017), el cual no requiere especificar previamente el
nuamero de grupos. De hecho, el autor destaca esto como una ventaja, ya que permite que
el propio modelo defina las agrupaciones basandose en la estructura inherente del corpus
en lugar de imponerlas a priori. Si bien el autor prioriza esta adaptacion automatica, de
ser necesario puede optarse por una reduccién de topicos una vez obtenidos. El algoritmo
permite también aislar aquellos documentos que no pertenecen a ningln grupo.

HDBSCAN es particularmente adecuado para BERTopic debido a su capacidad de
identificar grupos de forma automatica sin necesidad de definir parametros como el nimero
de clusters o la densidad minima de puntos, entendida como la cantidad de documentos
que deben estar cercanos entre si para formar un cluster valido. El algoritmo determina de

forma automatica qué documentos pertenecen al mismo grupo basandose en su proximidad

* En espafiol: aproximacién y proyeccién de variedad uniforme.
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en el espacio reducido, donde los documentos que comparten caracteristicas semanticas
similares tienden a agruparse naturalmente.

Ademas, HDBSCAN se encarga de identificar aquellos documentos que no pertene-
cen estrictamente a ningln grupo, ya que no aportan informacioén relevante para el analisis.
Si se considerase que dichos documentos en realidad si deberian haber sido incluidos en
algun grupo, puede optarse por utilizar una técnica de agrupamiento diferente gracias a la

arquitectura modular de BERTopic, mencionada previamente.

Extraccion y Representacion de Temas. Una vez agrupados los documentos, se-
gun su similitud semantica, BERTopic procede a identificar y representar los temas presen-
tes en cada grupo. Para ello, primero se realiza la tokenizacion de los documentos, seg-
mentando el texto en unidades Iéxicas significativas (tokens).

Posteriormente, el modelo aplica una variante del esquema Frecuencia de Término
- Frecuencia Inversa de Documento (TF-IDF, por sus siglas en inglés) denominada class-
based TF-IDF (c-TF-IDF) (Grootendorst, 2022).

Mientras que TF-IDF tradicional evalGa la importancia de una palabra en un docu-
mento individual respecto al corpus completo, c-TF-IDF trata cada cluster de documentos
como una Unica clase, calculando la importancia de las palabras a nivel de tépico.

De esta manera, se identifican las palabras que son informativas para cada con-
junto tematico, resaltando términos que son frecuentes dentro del topico pero raros en los
demas. Las palabras con mayor puntuacion c-TF-IDF dentro de cada cluster son seleccio-
nadas como las mas representativas del tema (tipicamente 10-15 palabras), conformando
su etigueta semantica. Esta representacion permite interpretar el contenido de cada grupo
sin tener la necesidad de inspeccionar todos los documentos que lo componen, facilitando

de esta forma el analisis cualitativo posterior.
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1.2.5 Métricas de evaluacion
A fin de determinar y evaluar tematicas subyacentes capturadas en un conjunto de
datos, existen diferentes métricas y criterios que permiten evaluar la calidad y efectividad

de los modelos de modelado de tdpicos. Estas métricas y criterios se clasifican en:

m Evaluacién intrinseca: se enfoca en analizar las propiedades internas del modelo y
los tépicos generados. Aqui se consideran aspectos tales como la coherencia de los
topicos y la estabilidad, entre otros, que permiten indicar la calidad y fiabilidad del

modelo en si mismo, independientemente de cualquier tarea posterior.

m Evaluacién extrinseca: se evalua el rendimiento del modelo en tareas especificas o
en aplicaciones reales, como modelado de tépicos, donde los tépicos se usan como
herramientas para mejorar otros procesos, por lo que la efectividad en estas tareas o

procesos indican qué tan util es el modelo en contextos practicos.

Perplejidad. La perplejidad (perplexity) es una métrica comunmente utilizada para
evaluar modelos de lenguaje probabilisticos, incluyendo modelos de tépicos como Latent
Dirichlet Allocation (LDA) (Blei y cols., 2003).

Matematicamente, la perplejidad mide la capacidad del modelo de predecir una

muestra nueva basandose en la informacién “aprendida”, y se define como:

|D|
Perplejidad(D) = exp {—]1[ Z logp(wd)} (1.6)

d=1

donde D representa el corpus de documentos de prueba, wy son las palabras del
documento d, p(wq) es la probabilidad de observar las palabras de dicho documento segin
el modelo, y N es el nimero total de palabras en el conjunto de prueba (Blei y cols., 2003).
Una perplejidad baja, indica que el modelo asigna mayores probabilidades a las pa-
labras observadas, lo cual se debe interpretar como una mejor capacidad de generalizacién

del modelo (Blei y cols., 2003). Pero una perplejidad baja, no necesariamente implica que
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los topicos generados sean interpretables para humanos, ya que esta métrica evalla la
calidad estadistica del modelo, no su coherencia semantica (Chang y cols., 2009).

Es importante destacar que el resultado de la perplejidad con que se evalla un cor-
pus varia dependiendo del vocabulario utilizado, ya que asigna probabilidades a un mayor
nuamero de palabras poco frecuentes.

Para mitigar este problema, se implementa la perplejidad normalizada (Unigram-
Normalized Perplexity o PPLu) mediante un modelo de unigramas (Roh y cols., 2020). En-
tendiéndose a éste como un modelo probabilistico de lenguaje que asume independencia
entre palabras y estima la probabilidad de cada palabra individualmente, sin considerar el

contexto de palabras adyacentes.

Perplejidad,ogeio
Pel’p|ejid3dunigrama

PPLnorm - (17)

donde Perplejidady,qqeio €S 1a perplejidad del modelo evaluado y Perplejidad,nigrama
corresponde a la perplejidad de un modelo de unigramas entrenado sobre el mismo corpus.
Esta normalizacion proporciona una medida mas robusta y comparable del rendimiento del

modelo (Roh y cols., 2020).

Coherencia. En el contexto del modelado de tdpicos, la coherencia es una métrica
que evalua la calidad semantica de los tépicos generados, midiendo el grado de asociacion
entre los términos mas representativos de cada tépico. Una alta coherencia indica que los
términos del topico tienden a aparecer juntos en contextos similares, lo que sugiere una

mayor interpretabilidad desde una perspectiva humana.

Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI). Bouma (2009) describe una
de las métricas utilizadas para cuantificar la coherencia de un corpus, denominada Norma-

lized Pointwise Mutual Information.
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En la misma, dada una lista de M términos {w;,ws,...,wys} que representan un

topico, NPMI se calcula para cada par de términos (w;, w;) con i < j cOmo:

P(w17w)
log 7}3(%)13(5%)

NPMI(w;, w;) = — log P(w;, w;)

(1.8)

donde P(w;) y P(w;) son las probabilidades individuales de los términos, y P(w;, w;)
es la probabilidad de co-ocurrencia conjunta de ambos términos, dentro de una ventana de
contexto en un corpus de referencia. Esta ventana define el limite maximo de proximidad (ya
sea una cantidad de palabras o la extensién de un documento) necesario para considerar
que dos términos aparecen juntos.

Esta normalizacién, permite acotar el resultado en un rango definido, facilitando su

interpretacion ya que NPMI toma valores entre —1 y 1, donde:

= 1: co-ocurrencia perfecta (los términos aparecen siempre juntos).
= 0: indica independencia, la co-ocurrencia observada es la esperada por azar.

m -1: co-ocurrencia inexistente (los términos no aparecen juntos).

Cabe destacar que NPMI surge como una solucién a las limitaciones de su antece-
dente, la métrica PMI (Pointwise Mutual Information), la cual fue introducida originalmente
en el campo de la linglistica computacional por Church y Hanks (1990), y se basa en la
teoria de la informacion de Fano (1961). PMI mide el grado de asociacién entre dos eventos

como:

PMI(z,y) = logm (1.9)

A pesar de su utilidad, PMI presenta limitaciones importantes. Por ejemplo, tiende a
asignar valores altos a pares de términos poco frecuentes, debido a sus bajas probabilida-

des marginales. Ademas, no esta acotada superiormente, lo que dificulta la interpretacion
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comparativa de sus valores y puede favorecer asociaciones artificialmente elevadas (Bou-
ma, 2009).

Para abordar estos problemas, Bouma (2009) propuso la métrica NPMI, que nor-
maliza el valor de PMI al dividirlo por —log P(z,y), acotando el rango y facilitando su in-
terpretacion. Esto permite penalizar asociaciones artificialmente elevadas debido a bajas
frecuencias, haciendo la medida mas robusta y menos sensible a términos de baja frecuen-
cia.

En el contexto de evaluacion de tdpicos, diversos estudios han mostrado que NPMI
resulta mas confiable que otras métricas, incluida PMI clasica, al capturar la coherencia
semantica de tdpicos desde una perspectiva humana (Aletras y Stevenson, 2013; Lau y
cols., 2014).

Ademas, esta métrica resulta mas alineada con la percepcion humana que otras co-
mo la perplejidad la cual, como se indico previamente, se basa exclusivamente en criterios
probabilisticos sin considerar si las palabras tienen sentido juntas.

Cabe destacar que existe un compromiso entre ambas métricas: la optimizacion
de la perplejidad suele conducir a una disminucion en la coherencia, y viceversa. Ademas,
hiperparametros del modelo —como la cantidad de tépicos— también influyen directamente

en estos valores (Chang y cols., 2009).

Coherencia Cy. Otra métrica ampliamente utilizada es la coherencia C'y, propues-
ta por Rdéder y cols. (2015), que combina mdltiples elementos para evaluar la coherencia
semantica de un conjunto de términos.

La misma tiene una alta correlacion con evaluaciones humanas, ha demostrado un
desempeno consistente con diversos conjuntos de datos y se compone de cuatro compo-

nentes descritos a continuacién (Rdder y cols., 2015):
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1. Segmentacion: se generan pares de términos relacionados a partir del conjunto de

palabras del topico mediante la estrategia de segmentacién S:

S:{(wi,VViniEW, W, Cc W, wZ§ZWZ}

donde W es la lista de términos del tépico. Tipicamente, se utiliza una estrategia de
ventana deslizante (sliding window), en la cual se recorre el texto con una ventana de
tamarno fijo (por ejemplo, 10 palabras) y se registran las coocurrencias de términos
dentro de dicha ventana. Esto permite capturar asociaciones locales entre términos

sin depender de la estructura de oraciones o parrafos.

2. Estimacién de Probabilidades: se calculan las frecuencias de coocurrencia de los tér-

minos en un corpus de referencia utilizando una ventana deslizante.

3. Medida de confirmacién: para cada par de términos se cuantifica la relaciéon semantica

mediante NPMI.

4. Agregacion: se construyen vectores de caracteristicas para cada término basados en
las NPMI calculadas, y se calcula la similitud del coseno entre estos vectores para

obtener una puntuacién de coherencia global del topico.

Este enfoque modular y jerarquico permite a Cy capturar tanto relaciones estadis-
ticas como estructurales entre los términos, lo que contribuye a una mayor correlacién con

juicios humanos en tareas de interpretacion de tépicos (Réder y cols., 2015).

Otras Métricas: Cyruss Y Cucr- Ademas de NPMI y Cy, otras métricas comunes
de coherencia son Cyss Y Cucr, ambas basadas en la coocurrencia de términos, pero

con diferencias clave en sus enfoques:
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» Cymass: también conocida como coherencia intrinseca, fue introducida por Mimno
y cols. (2011). Se basa en la coocurrencia de pares de palabras en los documen-
tos del corpus de entrenamiento. La coherencia de un conjunto de palabras W =

{w1,wy,...,wy} se calcula como:

N i—1 w“w])+1
CUMass(W) Z Z log )
i=2j=1 Wy

donde D(w;, w;) representa la cantidad de documentos en los que ambas palabras w;

y w; aparecen juntas, y D(w,) es la cantidad de documentos que contienen w;.

m Cycy: esta métrica, propuesta por Newman y cols. (2010), emplea la metrica de PMI
sin normalizar, utilizando una coleccién externa como corpus de referencia. Para un

conjunto de palabras W = {wy, ws, ..., wx}, la coherencia se calcula como:

N i—1
o wza w])
CucrW) = Ny =1 2% ° PPy

donde P(w;,w;) es la probabilidad de coocurrencia de w; y w; en una ventana des-
lizante dentro del corpus de referencia, y P(w;), P(w;) son las probabilidades margi-

nales de aparicion de cada palabra.

Diversidad. Otra métrica utilizada en la evaluacion de modelos de tépicos es la
diversidad tematica, la cual mide el grado de diferenciacién semantica entre los distintos
topicos generados.

Idealmente, un modelo deberia producir tépicos que sean informativamente distintos
entre si, lo que se refleja en un puntaje alto en esta métrica. Por el contrario, un valor
bajo indica redundancia temética, ya que varios tépicos comparten términos principales o

abordan contenidos similares (Dieng y cols., 2020).
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Al igual que ocurre en otros modelos con hiperparametros (como LDA, véase Sub-
seccién 1.2.2), el valor de este indicador puede verse afectado significativamente por su
configuracion. En particular, la cantidad de tépicos especificada juega un papel crucial: un
namero excesivo de topicos tiende a generar solapamientos entre ellos, mientras que una
cantidad demasiado reducida puede dar lugar a tépicos demasiado amplios o poco especi-

ficos, dificultando su interpretacién (Réder y cols., 2015).

Estabilidad. La estabilidad es una métrica que evalla el grado de variacién de los
topicos generados a través de multiples ejecuciones del modelo bajo condiciones similares
(Belford y cols., 2018).

Para su medicién, se identifican los principales tépicos obtenidos en cada ejecu-
cién y se comparan sus términos mas representativos. Esta comparacién puede realizarse
mediante evaluacion humana o utilizando métricas cuantitativas como el PMI, el indice de
Jaccard o el RBO (Rank-Biased Overlap), entre otras.

Un alto grado de estabilidad indica que el modelo produce resultados consistentes
y reproducibles, mientras que una baja estabilidad refleja sensibilidad a factores como la

inicializacion aleatoria o a variaciones menores en los datos de entrada.

Eficiencia. La eficiencia computacional es un aspecto relevante cuando se trabaja
con grandes voliumenes de texto (Abdelrazek y cols., 2022). Un aspecto central es el tiem-
po de ejecucion requerido para entrenar el modelo: los tiempos varian considerablemente
entre enfoques. Cuando dos modelos alcanzan resultados de calidad similares, la eficiencia
puede inclinar la eleccion hacia el mas rapido.

Frente a grandes volumenes de datos, pueden emplearse herramientas de proce-
samiento paralelo y en lotes, como Dask (Dask Development Team, 2024), que permiten
repartir la carga de trabajo y optimizar el consumo de memoria del sistema mediante tareas

diferidas y ejecucion distribuida.
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Flexibilidad. La flexibilidad representa un aspecto relevante al evaluar modelos de
topicos, sin ser una métrica cuantificable en sentido estricto. Se refiere a la capacidad del
modelo para adaptarse a diferentes caracteristicas del corpus, como variaciones en la dis-

tribucion de palabras, longitud de los documentos o requerimientos de preprocesamiento.

Consideraciones Finales. Las métricas desarrolladas en esta seccién son de ca-
racter intrinseco. No obstante, tanto la eficiencia como la flexibilidad, previamente desarro-
lladas en esta misma seccidn, se clasifican como extrinsecas segun el contexto de evalua-
cién. En este marco, las métricas presentadas abordan distintos aspectos de la evaluacion
de los modelos; no obstante, al tratarse de una evaluacion estadistica de resultados, no hay
un procedimiento unico de evaluacién aplicable a todos los casos.

Esto se debe a que cada métrica ofrece una perspectiva distinta y su relevancia varia
de forma significativa segun el objetivo del analisis y la interpretacién profesional del mismo.
Por ejemplo, en aplicaciones donde la interpretacion de los topicos es crucial, la coherencia
adquiere mayor peso que la perplejidad. En otros escenarios, como tareas automatizadas
a gran escala, la eficiencia o la estabilidad resultan mas determinantes.

Ademas, concentrarse exclusivamente en la optimizacién de una métrica especifi-
ca conduce a un ajuste excesivo de los parametros del modelo, generando resultados que
puntlan alto en dicha métrica, pero sin garantizar una mejora del desempefio en términos
generales o en el contexto practico deseado. Por ello, la seleccion de métricas debe res-
ponder al caso de uso concreto y los resultados deben ser evaluados por profesionales
entrenados en la materia.

1.3 Preprocesamiento de textos informales
Una vez establecidos los fundamentos teéricos del procesamiento del lenguaje na-

tural (Seccién 1.1) y del modelado de topicos (Seccién 1.2), resulta fundamental abordar
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los aspectos practicos relacionados con la preparacion de los textos de entrada. En el mo-
delado de tdpicos, la calidad y adecuacién del preprocesamiento constituyen factores de-
terminantes que influyen significativamente en la confiabilidad y validez de los resultados
obtenidos.

El desarrollo de esta seccion se organiza en dos ejes complementarios: las técnicas
esenciales de preprocesamiento (Subseccidon 1.3.1) y la seleccion de herramientas para su
implementacién (Subseccion 1.3.2).

El preprocesamiento de textos permite normalizar, depurar y transformar los do-
cumentos en representaciones adecuadas para su procesamiento automatico. Esta etapa
adquiere especial relevancia en textos provenientes de redes sociales, donde coexisten
elementos paratextuales (enlaces, imagenes, emoticones) con formas de escritura informal
(abreviaciones, errores ortogréficos, jerga y variacion Iéxica).

Para mitigar esta complejidad, autores como Symeonidis y cols. (2018) enfatizan en
la necesidad de eliminar o normalizar el ruido presente en los textos antes de proceder a
su analisis. Como senalan Guo y cols. (2021), los modelos de aprendizaje automatico (ML,
por sus siglas en inglés), requieren estructuras de datos consistentes como entrada. Al tra-
tarse de algoritmos disefiados para aprender patrones sin ser programados explicitamente
(Wiederhold y McCarthy, 1992), un preprocesamiento adecuado no solo mejora la calidad
de los datos, sino que también evita un deterioro significativo en su rendimiento.

1.3.1 Técnicas esenciales para textos informales

En el analisis de textos provenientes de redes sociales, un preprocesamiento eficaz

requiere la aplicacion de ciertas técnicas fundamentales (Sailunaz y Alhajj, 2019; Kumar y

Garg, 2019; Al Amrani y cols., 2018), entre las que se destacan:

1. Eliminacién de elementos no informativos: incluye la remocién de stopwords (palabras
vacias o stopwords son términos sin significado propio, como articulos, pronombres

0 preposiciones), caracteres especiales (signos de puntuacion, hashtags, menciones,
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emojis y emoticonos), numeros y palabras con errores ortograficos o irrelevantes para

el andlisis.

2. Normalizacién léxica: aplicacién de técnicas como stemming o lematizacion, las cua-
les reducen las palabras a sus raices bajo el supuesto de que los términos que com-
parten raiz tienen significados similares, simplificando asi el vocabulario sin perder
contenido semantico (Kumar y Garg, 2019). Adicionalmente, incluye la normalizacién
del lenguaje inclusivo y las expresiones de risa, contribuyendo a reducir la variabilidad
léxica para agrupar las distintas formas de escribir una misma idea, evitando que el

algoritmo las interprete por error como conceptos diferentes.

Estas técnicas resultan especialmente criticas en contextos de lenguaje informal,
caracterizados por la ausencia de convenciones gramaticales estrictas, el uso frecuente de
jerga y expresiones coloquiales. Entre ellas, la lematizacion consiste en reducir las palabras
a su forma candnica (lema), para unificar variantes morfoldgicas con significado equivalen-
te. Symeonidis y cols. (2018) realizaron un estudio empirico evaluando dieciséis técnicas
de preprocesamiento mediante algoritmos tanto clasicos (Logistic Regression, Naive Ba-
yes) como avanzados (Convolutional Neural Networks), concluyendo que la lematizacion,
el reemplazo de repeticiones de signos de puntuacién y la eliminacién de numeros son
particularmente efectivas para preservar la informacion semantica relevante.

Dado que la implementacion manual de estas técnicas puede resultar compleja y
propensa a errores, la seleccion de herramientas especializadas de procesamiento de len-
guaje natural se vuelve fundamental para garantizar tanto la eficiencia como la reproducibi-
lidad del preprocesamiento.

1.3.2 Herramientas disponibles
A continuacion, se presentan las principales librerias consideradas para el prepro-

cesamiento de textos en espanol:
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= spaCy: ofrece modelos preentrenados para espanol (es_core_news_md), con sopor-
te para tokenizacion®, etiquetado morfosintactico® (POS, por sus siglas en inglés) y
reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés). Su rapidez
y precision la hacen ideal para procesar grandes volimenes de datos (Honnibal y

Montani, 2023).

m Stanza: desarrollada por la Universidad de Stanford, permite dividir textos en oracio-
nes y palabras, aplicar lematizacion, NER, etiquetado POS y realizar analisis sintac-
ticos. Incluye modelos preentrenados para mas de 70 idiomas, siendo especialmente

util para andlisis estructurales y semanticos en espanol (Stanford NLP Group, 2020).

m StanfordNLP: version previa a Stanza que incluye herramientas para tokenizacion,
segmentacién de oraciones, lematizacion y etiquetado POS en mudltiples idiomas (Qi

y cols., 2018).

= NLTK: proporciona funciones para tokenizacién, lematizacion, etiquetado POS, listas
de stopwords por idioma, andlisis sintactico y razonamiento semantico. Incluye inter-

faces a mas de 50 corpus y recursos Iéxicos (NLTK Project, 2023).

= spanish_nlp: especializada en espanol, incluye lematizacién adaptada a variantes re-

gionales y recursos especificos para el espaniol rioplatense (Ortiz-Fuentes, 2022).

= unidecode: convierte caracteres Unicode en sus equivalentes ASCII, buscando una
representacién cercana a la eleccién que haria un humano usando un teclado estan-
dar. Permite normalizar textos con tildes, diéresis o caracteres especiales, facilitando

la homogeneizacion de corpus multilinglies (Solc, 2009).

5 Proceso de segmentar un texto en unidades minimas, llamadas tokens, para facilitar el procesamiento.
5 El etiquetado morfosintéctico o Part-of-Speech tagging (POS) consiste en asignar a cada token su categoria
gramatical (sustantivo, verbo, adjetivo), facilitando la comprensién estructural del texto.
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» LanguageTool: corrector gramatical de codigo abierto que ofrece reglas especificas
para espanol y soporte para mas de 20 idiomas adicionales, Gtil para detectar errores

ortograficos y gramaticales en textos informales (et al., 2025).

m pyspellchecker: corrector ortografico que identifica errores mediante la comparacién
con un diccionario de palabras frecuentes. Cuando encuentra una palabra incorrecta,
genera sugerencias basadas en similitudes ortograficas y prioriza las correcciones
mas comunes segun su frecuencia de uso. Incluye soporte para multiples idiomas

(Barrus, 2025).

La seleccion y configuracién de las herramientas presentadas constituye un aspecto
fundamental para garantizar la calidad y consistencia del preprocesamiento; su combina-
cién permite abordar las particularidades especificas de los textos informales y las variacio-
nes linglisticas propias de las redes sociales. A partir de ello, el siguiente paso consiste en
implementar la metodologia de preprocesamiento y proceder con el entrenamiento de los

modelos.
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En el presente capitulo se describe la metodologia empleada en esta investigacion,
que comprende el preprocesamiento de los textos —en linea con lo expuesto en la Sec-
cién 1.3 del Capitulo 1— y el entrenamiento comparativo de los modelos de modelado de
topicos LDA, NMF y BERTopic, expuestos en las Subsecciones 1.2.2, 1.2.3y 1.2.4, respec-
tivamente. Dicha metodologia se aplica sobre los conjuntos de datos seleccionados para el
trabajo: datasets internacionales empleados en la validacion de las implementaciones y el
corpus argentino destinado al andlisis comparativo de los modelos.

Una vez establecidos los fundamentos tedricos del modelado de topicos y del pre-
procesamiento resulta fundamental abordar los aspectos practicos relacionados con la se-
leccidn, preparacion y andlisis de los datos que serviran como base empirica para la vali-
dacién de los modelos propuestos. En el modelado de tépicos, la calidad y adecuacion de
los datos de entrada constituyen factores determinantes que influyen significativamente en
la confiabilidad y validez de los resultados obtenidos.

La metodologia desarrollada se centra en dos aspectos criticos: la optimizacién del
preprocesamiento para preservar informacién semanticamente relevante mientras se eli-
mina el ruido caracteristico de los medios sociales, y la implementaciéon y mejora de los
modelos en el contexto especifico del espafiol argentino.

La metodologia se articula en tres etapas: (1) seleccién de datasets; (2) preprocesa-
miento del corpus argentino; (3) evaluacién comparativa e interpretacion de los resultados.

Cada etapa se presenta en las Secciones 2.1 a 2.3.
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2.1 Etapa 1: Seleccion de datasets

Con el objetivo de garantizar la robustez metodolégica del trabajo, en esta etapa
se incorporaron tres datasets de procedencia internacional ampliamente utilizados en la
literatura. Estos conjuntos de datos permiten reproducir resultados previamente reportados
(Grootendorst, 2022) y establecer un marco de referencia consistente previo a la aplicacion

de los modelos en contextos locales. Los datasets incluidos son:

= 20NewsGroups: contiene 16.309 articulos de noticias categorizados en 20 tematicas,
empleado como referencia para evaluar la capacidad de clasificacion y agrupamiento

de tépicos (Lang, 1995).

= BBC News: formado por 2.225 articulos periodisticos del sitio web de noticias de la
BBC en el periodo del 2004 al 2005, util para validar modelos en dominios de lenguaje

formal (Greene y Cunningham, 2006).

= Trump: conjunto de 44.253 tuits originales publicados por el presidente Donald Trump

entre el 2009 y el 2021, excluyendo los retuits (Archive, 2023).

» Elecciones presidenciales argentinas: conjunto de 1.143.424 publicaciones de la red
social Twitter!, vinculadas con las elecciones presidenciales argentinas, correspon-
dientes al periodo comprendido entre el 5 y el 22 de noviembre del 2015 (Robins y

cols., 2016).

Cabe destacar que los tres primeros conjuntos de datos presentados permitiran va-
lidar los modelos de modelado de tépicos LDA, NMF y BERTopic, mencionados al inicio
del presente capitulo. En el marco de esta investigacion, dicha validacién consiste en re-
plicar los experimentos documentados en la literatura para contrastar el rendimiento de las

implementaciones desarrolladas contra los valores de referencia reportados por el autor

' Desde julio de 2023, la plataforma se denomina X; en este trabajo se conserva el nombre Twitter por corres-
ponder al periodo del corpus y a la nomenclatura de la fuente original.
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original. Especificamente, el objetivo es reproducir los resultados obtenidos en métricas de
evaluacién previamente detalladas, tales como la coherencia y la diversidad de topicos. Es-
ta etapa resulta fundamental no solo para certificar empiricamente la correcta calibracion
de los algoritmos y la solidez del entorno de pruebas, sino también para sentar una base
metodoldgica transparente que garantice la reproducibilidad de la investigacion. De este
modo, se asegura que el proceso pueda replicarse con exactitud antes de su aplicacién so-
bre el dominio de estudio principal, correspondiente al corpus de elecciones presidenciales
argentinas en Twitter.

En sintesis, los conjuntos de datos seleccionados ofrecen tanto variedad tematica
como diversidad de estilos linglisticos, lo que posibilita evaluar la robustez de los modelos
en diferentes contextos. Sin embargo, mientras que los datasets 20NewsGroups y BBC
News ya cuentan con un preprocesamiento estdndar en sus versiones publicas, el de Trump
y, especialmente, el de las elecciones presidenciales argentinas, requirieron un tratamiento
adicional para normalizar, depurar y estructurar los textos antes de ser utilizados por los
modelos.

2.2 Etapa 2: Preprocesamiento del corpus argentino

A continuacion se enumeran, en el orden requerido, los pasos de preprocesamiento

del corpus. Dado que el orden de las operaciones incide en el resultado final, la secuencia

es obligatoria. La implementacién se detalla en el Anexo A.

1. Separacién de hashtags: Considerando que los hashtags cumplen una funcién es-
tructural en Twitter, permitiendo agrupar contenido y facilitar su descubrimiento, se
contemplan en el andlisis y se separan en palabras, de modo que el modelo los inter-
prete correctamente. Esta funcionalidad se implementa de forma personalizada, sin

recurrir a bibliotecas externas.

Los hashtags que contienen nimeros no se separan, dado que posteriormente se eli-

minan todos los caracteres numéricos; un procesamiento adicional genera un costo
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computacional innecesario. Asimismo, los hashtags escritos completamente en ma-
yusculas o en minusculas, que contienen multiples palabras concatenadas, no se se-

paran por eficiencia computacional.

. Conversién a mindsculas: Una vez completada la separacion de los hashtags, la cual
requiere preservar las mayudsculas y minusculas para identificar correctamente los
limites de palabras, se procede a la conversion de cada tuit a minusculas. Esta nor-
malizacién facilita el procesamiento posterior y evita la duplicacién de tokens que re-

presentan la misma palabra.

. Decodificacién de entidades HTML.: Se aplica una etapa de decodificacién para trans-
formar las entidades HTML codificadas a sus caracteres correspondientes, evitando

que sean interpretadas como palabras errbneamente.

. Descarte de tuits en otros idiomas: Con la finalidad de dirigir el analisis a documentos
escritos en espanol, se descartd cualquier tuit escrito en portugués haciendo uso del
software de Danilak (2021). Por otro lado, dado que existe la posibilidad de que un
tuit argentino esté compuesto también por expresiones en inglés, no se implementé
la misma légica para dicho idioma, sino que se identificaron manualmente las 33 pa-
labras con mas apariciones en documentos completamente escritos en inglés y se

descartaron aquellos tuits que las contengan (véase la lista del Anexo A).

. Remocion de enlaces a imagenes: Se descarté el analisis de imagenes con el objetivo
de reducir la complejidad en este primer acercamiento al modelado de tépicos sobre
el dataset argentino. Esta funcionalidad fue implementada de forma personalizada,

sin recurrir a la instalacion de paquetes adicionales.

. Normalizacién de lenguaje inclusivo: Se aplicé un mapeo que convierte palabras in-

” ”

clusivas como “todes”, “nosotres”, “amiges” hacia sus equivalentes estandar “todos”,

“nosotros”, “amigos”.
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7.

10.

Eliminacién de retuits y menciones: Dado que el dataset argentino esta compuesto por
un importante numero de retuits y menciones, se eliminaron los fragmentos de texto

con dichas referencias manteniendo unicamente el contenido original del mensaje.

. Eliminacién de palabras incompletas: Se identificé que el dataset argentino presenta

un limite de 140 caracteres por tuit. Cuando un mensaje excede esta longitud, se
trunca en el caracter 139 y se agrega el simbolo “...” para indicar el corte. Este
simbolo, propio del dataset, difiere de los puntos suspensivos convencionales (“...),
por lo que se procedié a eliminar estos fragmentos incompletos para evitar ruido en el

analisis.

. Normalizacién de risas: Como es esperable en redes sociales, las onomatopeyas de

la risa suelen expresarse de diversas formas. Por ello, se desarrollé una funcionalidad

que permite normalizar estas variantes bajo una forma Unica: “jaja”.

Spanish NLP (presentada en la Subseccién 1.3.2): Libreria que permitié aplicar una
serie de transformaciones adicionales, configuradas mediante los pardmetros de una
clase personalizada (SpanishPreprocess), que permite activar o desactivar cada paso

de forma modular.

Entre los parametros se encuentran:

a) Conversion a minusculas: por defecto esta activado. Fue desactivado debido a

su aplicacion previa (véase el paso 2).

b) Eliminacién de URLs: por defecto esta activado y se lo mantuvo de esa forma,

considerando los enlaces como informacién no relevante para este analisis.

c) Eliminacién de hashtags: por defecto esta desactivado, valor que se decidio sos-
tener ya que se consider6 que la separacion de los mismos aportaba mas valor

al analisis que la remocion total.

62



Capitulo 2: Metodologia

d)

Separacion de hashtags: por defecto esta activado, pero se decidié desactivar-
lo ya que se detectd el problema de que si el hashtag estaba al inicio de una
oracion, no funcionaba correctamente. Por ende, se codificé este proceso ma-

nualmente como se comenté en el paso 1.

Normalizacién de saltos de linea: por defecto activado. Se decidié mantenerlo

asi, permitiendo reemplazar mdultiples saltos de linea por uno solo.

Eliminacién de emoticones: se mantuvo su valor activado por defecto, con la

finalidad de darle prioridad al texto.

Eliminacién de emojis: se mantuvo su valor activado por defecto, con la finalidad
de darle prioridad al texto. Los emoticones refieren a combinaciones de caracte-
res del teclado que representan expresiones faciales; por ejemplo: :) :( ;-) XD :P.

En cambio, los emojis son caracteres gréaficos Unicode.

Conversion de emoticones: se mantuvo su valor desactivado por defecto, ya que

se opté por la eliminacion.
Conversion de emojis: se mantuvo su valor desactivado por defecto, ya que se
opté por la eliminacién.

Normalizacién de lenguaje inclusivo: por defecto desactivado. Se optd por man-
tenerlo desactivado, pero crear una conversion personalizada a fin de agregar

mas palabras de las que trae por defecto y alterar el orden de ejecucion.

Reduccién de spam: se mantuvo su valor activado por defecto, a fin de reducir el

numero de palabras repetidas.

Eliminacién de vocales con acentos: por defecto activado. Se optd por desactivar-
lo debido a que las correcciones en etapas posteriores reintroducen los acentos,

incurriendo en un procesamiento ineficiente.
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m)

Eliminacién de espacios multiples: se mantuvo su valor activado por defecto, para

normalizar el texto.

Eliminacién de signos de puntuacién: se mantuvo su valor activado por defecto.

Esta etapa es particularmente relevante porque:

= conserva letras, nimeros, guiones bajos (_), espacios y caracteres en espa-
Aol (incluyendo acentos y “i”).
= reemplaza todos los caracteres no deseados (que no coinciden con los an-

teriores) por un espacio.

Eliminacién de caracteres no imprimibles: se mantuvo su valor activado por de-

fecto, descartandose caracteres como “©".

Eliminacién de numeros: se mantuvo su valor activado por defecto, descartando

todos los caracteres numéricos.

Eliminacién de stopwords: por defecto desactivado. Se activé para enfocar el

andlisis en las palabras con mayor significado semantico.

Listado de stopwords: este parametro en particular solo es requerido en caso de
que “Eliminacion de stopwords” esté activada. Para este trabajo se utilizé la lista

de stopwords de NLTK (véase Subseccién 1.3.2).

Lematizacién: se mantuvo su valor desactivado por defecto. Esta tarea se realiz6

posteriormente con la libreria Stanza (véase Subseccién 1.3.2).

Stem: se mantuvo desactivado por defecto, ya que se optd por utilizar lemati-
zacion en su lugar (véase Subsecciéon 1.3.1). Aunque la lematizacion es mas
costosa computacionalmente, ofrece mayor precision linglistica y capacidad pa-
ra preservar el significado seméntico de las palabras en contexto. A diferencia del

stemming, que reduce las palabras a su raiz mediante reglas de truncamiento y
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puede generar formas no validas, la lematizacién retorna la forma canénica o le-
ma de cada palabra, manteniendo su integridad morfoldgica y semantica (Khyani

y cols., 2021).

t) Eliminacion de etiquetas HTML: se mantuvo su valor activado por defecto. Cabe
aclarar que tras revisar el corpus se verificd que no contenia etiquetas HTML, por

lo que si bien se considera una etapa util, no tuvo relevancia en este trabajo.

11. Normalizacién de palabras: Se eliminaron caracteres no alfabéticos y aquellas pala-

bras con longitud menor a tres caracteres.

12. Correccién de palabras: En la presente etapa se emplearon distintas fuentes de datos:

= Diccionario de nombres en esparol (migalpha, 2018): por medio de la plataforma
Kaggle se descargd un diccionario de nombres masculinos y otro de nhombres

femeninos, posteriormente unificados para su trabajo en conjunto.

= Diccionario de palabras en espanol de la RAE (Lérin, 2024): diccionario en espa-

nol con todas las palabras de la Real Academia Espariola.

= Diccionario de palabras en espanol recopiladas de diversas fuentes (Fenollosa,
2019): diccionario en espariol con informacién adicional ademas de las palabras,

como: tipo, género, numero, raiz, afijo, ténica, silabas, locale, origen y sinénimos.

= Diccionario de palabras en inglés (Tatman, 2017): formado por las mil palabras
en inglés con mayor frecuencia y que ademas cuenten con longitud mayor a dos

caracteres.

En este paso se procede a verificar si las palabras pertenecientes al tuit que se esta
procesando se encuentran en el diccionario de nombres, los diccionarios de palabras
en espanol o el diccionario de palabras en inglés. En caso de que no se encuentre una

palabra, se aplica un proceso de deteccion de secuencia de caracteres no numeéricos
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repetidos al final de la palabra, y se reemplaza con una sola instancia de dicho ca-
racter, como por ejemplo “holaaa” se convierte en “hola” (esta I6gica se aplica recién
en esta instancia para evitar corromper palabras tales como “cree”, que se convertiria

errbneamente a “cre”).

Posteriormente, se procede a buscar la palabra resultante en los diccionarios mencio-
nados previamente. Si la palabra sigue sin estar presente, se aplica una correccion
con el software LanguageTool (J. Morris, 2024), el cual es una interfaz escrita en
Python para utilizar la herramienta de correccion gramatical y ortografica de codigo
abierto LanguageTool, comunmente conocida como el corrector de OpenOffice. Esta
eleccion se enmarca en la evaluacion de herramientas de NLP presentada en la Sub-
seccion 1.3.2. Es importante resaltar que se evaluaron otras alternativas a Langua-
geTool, como pyspellchecker (Barrus, 2018), que también demostré capacidad para
detectar errores comunes, aunque el primero reconocia un mayor nimero de términos
propios del espafiol argentino, sugiriendo un vocabulario mas adaptado a la variedad
local. Debido a ello, en el cédigo del preprocesamiento (véase Anexo A) se dejaron
ambas implementaciones disponibles, de manera tal que sea el usuario quién decida

qué libreria utilizar.

Por otro lado, en el supuesto de que la palabra se haya podido corregir, se la agrega
a un conjunto de palabras corregidas, y en caso de que no, a un conjunto de pala-
bras no encontradas, ambos creados para facilitar el analisis del funcionamiento del
algoritmo y realizar mejoras posteriores. Es importante destacar que las correcciones
posteriores se aplicaron Unicamente sobre aquellas palabras mal corregidas con una
frecuencia mayor o igual a 200 (umbral fijado para manejar la alta dimensionalidad de

los documentos).

Esta revision fue realizada manualmente, y las palabras se fueron organizando en

diferentes conjuntos segun su naturaleza:
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= Nombres propios: afiadidos a un conjunto especifico, luego integrado al diccio-

nario de nombres.

m Palabras mal lematizadas, siglas o abreviaturas: agregadas a un conjunto de

lemas, con el fin de remplazarlas por su forma completa ya lematizada.

= Palabras regionales: en los casos donde la correccion automatica resultaba erré-
nea debido a regionalismos, se almaceno en un conjunto destinado a comple-

mentar los diccionarios en espanol.

13. Lematizacién de palabras: Tal como se definié en la Subseccion 1.3.1, la lematizacion
reduce las palabras a su forma canédnica (lema) para unificar variantes morfolégicas
(por ejemplo, “corriendo”, “corrié” y “correra” se transforman en “correr”). Para aplicar
esta técnica se implemento la solucion propuesta por Stanza (Qi y cols., 2020), como
alternativa a la implementacién directa de Spacy (Honnibal y cols., 2020), ya integra-
do dentro de Spanish NLP. La razon detras de esta decision fue que Stanza permi-
te agregar lemas personalizados, logrando capturar también términos locales como
“abg” mapeado a “abogado”, “kretina” a “cristina”, “cba” a “coérdoba”, entre muchos
otros; esta opcién también nos permitié alterar el orden de ejecucién para ponerlo

exactamente al final del proceso; ademas de obtener resultados mas acertados en

las pruebas exploratorias realizadas.

2.3 Etapa 3: Procesamiento

En esta etapa se describe el proceso metodolédgico llevado a cabo para la imple-
mentacién, la evaluacion comparativa y la interpretacion de los resultados obtenidos con
los modelos seleccionados previamente.
2.3.1 Seleccion del marco de evaluacion

Para LDA (véase Subseccion 1.2.2), considerado el modelo mas utilizado dentro

del paradigma del modelado de tdpicos segun Shen y cols. (2022); Weisser y cols. (2022);
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Vukanti y Jose (2021); Mohammed y cols. (2020), se evaluaron inicialmente multiples alter-
nativas de implementacion. En primera instancia, se intenté implementar la versién original
publicada por su autor (blei-lab, 2016). Sin embargo, al no encontrarse disponible el con-
junto de datos propuesto en la publicacién original, no fue posible validar el modelo bajo las
condiciones especificadas, por lo que se descart6 esta alternativa.

Posteriormente, se evalué la posibilidad de utilizar una implementacién desarrollada
en el lenguaje de programacién R (Grin y Hornik, 2024), que funciona como interfaz de la
implementacion original en C. No obstante, esta alternativa presentaba la limitacion de no
incluir la coherencia como métrica de evaluacion, aspecto considerado fundamental para el
presente trabajo, razén por la cual también fue descartada.

Entre las variantes analizadas se incluyd LDA Online (Hoffman y Blei, 2010). Tras
este analisis exhaustivo de alternativas, se adoptd el marco de evaluacién comparativa pro-
puesto por el autor de BERTopic (véase Subseccion 1.2.4) y documentado en un repositorio
publico (M. Grootendorst, 2025). Dicho marco consiste en entrenar cada modelo de mode-
lado de tépicos variando sistematicamente la cantidad de topicos —con incrementos de 10
unidades en la propuesta original— y registrar, para cada configuracion, métricas de cohe-
rencia y diversidad en archivos de salida en formato JSON. De este modo se obtiene un
protocolo unificado aplicable a LDA, NMF y BERTopic, que garantiza resultados metodol6-
gicamente consistentes y comparables entre los tres algoritmos.

2.3.2 Configuracion del entorno de desarrollo

Una vez definido el marco de evaluacién en la subseccién precedente, a continua-
cién se expone su implementacion técnica y las adaptaciones introducidas.

Como primera medida, se opt6 por utilizar Docker? para garantizar la reproducibili-
dad y portabilidad del entorno de ejecucién, asegurando que el despliegue fuera indepen-

diente del sistema operativo subyacente (Windows, Linux o macOS). Una vez configurado

2 Docker es una plataforma que permite empaquetar aplicaciones con todas sus dependencias en contenedo-
res, garantizando ejecucién consistente en cualquier entorno.
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el entorno, se desarrollé el cddigo necesario para la validacién sistematica de los modelos
LDA, NMF y BERTopic, tomando como referencia el marco de evaluacion adoptado (véase
Subseccién 2.3.1).
2.3.3 Mejoras implementadas

Se incorporaron diversas mejoras al marco de evaluacion original con el objetivo de

enriquecer la robustez del analisis comparativo, enumeradas a continuacién:

1. Ampliacion del conjunto de métricas de evaluacion. Considerando que la imple-
mentacién de referencia empleaba exclusivamente las métricas de coherencia NPMI
y diversidad (véase Subseccion 1.2.5) para la evaluacidén comparativa, se decidié in-
corporar la variante CV de la métrica de coherencia. Esta adicién permiti6 obtener
una evaluacion mas robusta del rendimiento de los modelos, al considerar diferentes

perspectivas de medicién de la calidad tematica.

2. Refinamiento de la granularidad paramétrica. El marco de evaluacién adoptado
(véase Subseccion 2.3.1) contempla incrementos de 10 unidades en el numero de
topicos. No obstante, con el propdsito de obtener una caracterizacién mas detallada
del comportamiento de los modelos, se modificé esta configuracion para utilizar in-
crementos de 5 unidades, duplicando efectivamente la resolucién en el espacio de
parametros evaluado y permitiendo una identificacién mas precisa del numero 6ptimo

de tdpicos.

3. Implementacion de optimizacion automatica de hiperparametros. Se incorporé
un algoritmo de optimizacién automatica de hiperparametros desarrollado en la pla-
taforma OCTIS (véase Subseccion 1.2.2), basado en métricas configurables por el
usuario. Esta implementacion sirve como marco de referencia para escenarios donde
se requiera optimizar el rendimiento mas alla de los valores predeterminados, median-

te la configuracién del espacio de busqueda y la métrica objetivo correspondiente.
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2.3.4 Herramientas de andlisis y visualizacion
Se desarrollé un conjunto de herramientas para facilitar el andlisis sistematico y la

interpretacion de los resultados obtenidos:

= Optimizacion del almacenamiento de resultados: se modificé el formato de salida de
los archivos JSON para priorizar tanto los valores numéricos de las métricas como las
palabras mas representativas de cada tépico, facilitando asi la revision manual y la

interpretacion cualitativa de los resultados.

» Visualizacién grafica automatizada: se desarroll6 un algoritmo que genera automati-
camente gréaficos de barras para visualizar la variacion de las métricas de coherencia
(CV y NPMI) y diversidad en funcién del numero de tépicos, proporcionando una re-

presentacion visual inmediata del rendimiento de los modelos.

» Visualizacién interactiva avanzada: se implement6 un sistema de visualizacion inter-
activa en dos dimensiones para los topicos generados por BERTopic, que permite
comprender mejor las relaciones entre tépicos e identificar las palabras mas relevan-

tes de cada uno.

= Sistema de agregacion de resultados: se desarrollé un script especializado para la
consolidacion y visualizacion sistematica de resultados, organizando las salidas indi-

viduales por modelo para facilitar el analisis comparativo.

= Implementacién de embedding alternativo: se implementé el modelo de embedding
BETO (véase apartado 1.2.4.3) mediante la libreria Transformers (Wolf y cols., 2020),
que permite el acceso directo a modelos preentrenados disponibles en Hugging Face,
la principal plataforma open source para modelos de inteligencia artificial. Ademas,
se implementé el modelo de embedding HIIAMSID (véase apartado 1.2.4.3) median-

te la libreria SentenceTransformer, mantenida también por la empresa Hugging Face.
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Debido a que no se obtuvieron mejoras sustanciales con este ultimo modelo, se de-
cidié no incluirlo en el analisis comparativo, ya que corresponderia mas bien a una

comparativa propia de modelos de embedding en BERTopic.

2.3.5 Limitaciones en el procesamiento de grandes volumenes de datos

Con el objetivo de abordar los desafios computacionales asociados al analisis de
grandes volumenes de datos, se explord la utilizacion de la libreria Dask (véase aparta-
do 1.2.5.8) para el procesamiento distribuido en lotes.

Sin embargo, no fue posible completar satisfactoriamente el procesamiento del cor-
pus completo con el modelo BERTopic, ya que el proceso finalizaba de manera forzada por
agotamiento de recursos del sistema. Los equipos en los cuales fue probado el modelo
contaban con 16 GB de memoria RAM.

Ante esta situacion, se decidié entrenar y evaluar todos los modelos sobre un sub-
conjunto de 200.000 tuits, lo que permitié continuar con la investigacion en condiciones
controladas y mantener la coherencia metodol6gica del estudio.

2.3.6 Documentacion y garantia de reproducibilidad

Se document6 tanto los resultados de las validaciones como la especificaciéon de-
tallada de los comandos y procedimientos necesarios para la replicacion completa del pro-
ceso experimental. Adicionalmente, se redisend la estructura organizacional de directorios
siguiendo criterios de modularidad y mantenibilidad, optimizando tanto la organizacién del
proyecto como su gestion colaborativa por parte del equipo de investigacion. El acceso al
codigo desarrollado se detalla en el Anexo A.

2.3.7 Obtencion de resultados
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Conforme al marco de evaluacién adoptado (véase Subseccién 2.3.1), la ejecucion
de cada modelo genera como resultado tres archivos en formato JSON, correspondien-
tes a las métricas de evaluacién configuradas. Estos documentos almacenan los valores
calculados para distintas cantidades de topicos. Finalmente, el rendimiento global de cada

algoritmo se determina mediante el calculo de un promedio general de dichos resultados.
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En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos durante la investiga-
cién, organizados segun las tres etapas de la metodologia (Capitulo 2): (1) seleccion de
datasets (Seccion 3.1); (2) preprocesamiento del corpus argentino (Seccién 3.2); (3) evalua-
ciébn comparativa e interpretacion de los resultados de LDA, NMF y BERTopic (Seccién 3.3).
3.1 Etapa 1: Seleccion de datasets

En coherencia con la Seccién 2.1 del Capitulo 2, la Etapa 1 incorporé los conjuntos
de datos 20NewsGroups, BBC News, Trump y elecciones presidenciales argentinas. Sobre
los tres datasets internacionales se validaron las implementaciones de LDA, NMF y BER-
Topic mediante la replicacion de experimentos documentados en la literatura, con el fin de
contrastar coherencia y diversidad tematica frente a los valores de referencia. Esta valida-
cién confirm6 la calibracién de los algoritmos y del entorno de pruebas antes de aplicar
los modelos al corpus argentino. Dado que el aporte empirico de esta etapa consistié en
certificar la reproducibilidad del pipeline, el detalle de los conjuntos seleccionados, del pro-
cedimiento y de los resultados de la validacién se documenta en la metodologia citada y en
el Anexo A.

3.2 Etapa 2: Preprocesamiento del corpus argentino

A continuacion se presentan los resultados de la Etapa 2 (Seccion 2.2), aplicados al
dataset argentino. Las transformaciones documentadas en esta seccién reproducen, en el
mismo orden secuencial, los pasos alli definidos. En la ejecucidn sobre el dataset completo,
dado que el orden de las operaciones condiciona el resultado final en el procesamiento de
texto, cada paso toma como entrada la salida del inmediatamente anterior. El titulo de cada
item enlaza con la definicién correspondiente en dicha seccidn; la implementacién completa

se detalla en el Anexo A.
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Los recuadros antes/después (o descartado, cuando corresponde) tienen un fin ex-
clusivamente ilustrativo. En cada ejemplo se aplica Unicamente la operacion del item que
se estda documentando: no se ejecutan sobre el mismo texto las etapas previas del prepro-
cesamiento. Se utilizan extracciones reales del corpus de tuits, elegidas para evidenciar de
forma aislada el efecto de esa transformacion; por ello, el contenido del recuadro antes no
coincide con la salida acumulada que tendria un documento tras recorrer todo el flujo sobre
el dataset.

3.2.1 Pasos del preprocesamiento

1. Separacién de hashtags:

RT @melimendez1987: A Quien Votaste? #Decision2015 #Elecciones2015

#HoyVotoMACRI #ArgentinaDecide #BuenDomingo #votoporcronica

RT @melimendez1987: A Quien Votaste? Decision2015 Elecciones2015 Hoy

Voto MACRI Argentina Decide Buen Domingo votoporcronica

2. Conversion a minUsculas:

ANTES

VAMOS ARGENTINA TODAVIA !l

DESPUES

vamos argentina todavia !!!

3. Decodificacion de entidades HTML.:

@Donramongo y si ganara Scioli ¢a un Nac&amp;Pop? Ah no, cierto que cerro.

Mala mia. Bueno, a un Burger.
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@Donramongo y si ganara Scioli ¢a un Nac&Pop? Ah no, cierto que cerr6. Mala

mia. Bueno, a un Burger.

4. Descarte de tuits en otros idiomas:

DESCARTADO
RT @Earth_Pics: Sky on fire. Mount Fitz Roy, Los Glaciers National Park, El

Chalten, Argentina - Paul Weeks https://t.co/GevROAokvS

5. Remocién de enlaces a imagenes:

Del altar a la urna: fueron a votar después de casarse #balotaje

https://t.co/lyvM4N1VXa9 pic.twitter.com/Vy5IO... https://t.co/EKVXzWxIfq

DESPUES (los enlaces restantes no correspondian a imagenes)

Del altar a la urna: fueron a votar después de casarse #balotaje

https://t.co/lyvM4N1VXa9 ... https://t.co/EkKVXzWxlIfq

6. Normalizacion de lenguaje inclusivo:

HOY es un dia relevante para todes les habitantes de la Argentina.

HOY es un dia relevante para todos los habitantes de la Argentina.

7. Eliminacion de retuits y menciones:

RT @alfanograce: Canchera para el dia d las elecciones . @BravabySilvina
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Canchera para el dia d las elecciones .

8. Eliminacion de palabras incompletas:

RT @Lanataenel13: Hoy Argentina dice BASTA a los atropellos institucionales,

al Estado que persigue, a la corrupcion y a la mentira. jViv. ..

RT @Lanataenel13: Hoy Argentina dice BASTA a los atropellos institucionales,

al Estado que persigue, a la corrupcién y a la mentira.

9. Normalizacion de risas:

ANTES

@gabisol65 dice CAMBIEMOS y pone votoascioli JUAJUAJUAJAJAJAJAAAAA

@DANYD8

DESPUES

@gabisol65 dice CAMBIEMOS y pone votoascioli jaja @DANYD8

10. Spanish NLP:

b) Eliminacién de URLs:

RT @nicklaud84: Bruce, veo gente muerta. https://t.co/h75BYE79ey

RT @nicklaud84: Bruce, veo gente muerta.

e) Normalizacidon de saltos de linea:
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ANTES

RT @kpe1: LLEGO EL GRAN DIA A LAS 20 TOD@S AL OBELISCO EN
CORDOBA TOD@S AL PATIO OLMOS

CON ALEGRIA

HOY CAMBIEMOS

#YaVoteMACRI

#YoVoteAM. ..

DESPUES

RT @kpe1: LLEGO EL GRAN DIA A LAS 20 TOD@S AL OBELISCO EN

CORDOBA TOD@S AL PATIO OLMOS CON ALEGRIA HOY CAMBIE-

MOS #YaVoteMACRI #YoVoteAM. ..

m) Eliminacién de espacios multiples:

RT @EmyEnRed: SENORAS Y SENORES  #YoVoteAScioli en un do-

OBSERVACION

Se detectd un error en este paso: como se observa en el ejemplo “... SE-

NORES#YoVoteAScioli...” se perdi6 el espaciado que debia mantenerse.

n) Eliminacién de signos de puntuacién: El error expuesto en el punto anterior se
solventa en este paso mediante el agregado de espaciados durante el remplazo

de caracteres.
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RT @Bracesco: El FPV queria alquilar el Luna Park para manana.

RT Bracesco El FPV queria alquilar el Luna Park para mafnana

A) Eliminacién de caracteres no imprimibles:

©Walter Velazquez

Walter Velazquez

0) Eliminacién de numeros:

RT @juanpedro1950: Que lindo es verla mendigando 20 minutos de ca-

mara..!

RT @juanpedro: Que lindo es verla mendigando minutos de camara..!

p) Eliminacién de stopwords:

ANTES

@diegobranca Vota a Macri, pensa en el pais

DESPUES

@diegobranca Vota Macri, pensa pais

11. Normalizacién de palabras:
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RT @NotiArgentina: Elecciones 2015: Calu Rivero, una presidente de mesa

feliz - LA NACION (Argentina) https://t.co/elnvFuYi6C #Argentina

NotiArgentina Elecciones Calu Rivero una presidente mesa feliz NACION Ar-

gentina Argentina

12. Correccion de palabras:

@endlessgravano Votar a scioli es votar a cristina si quieren un cambio voten a

macri y dejen de rompero las volas sepan elejir

votar scioli votar cristina quieren cambio voten macri dejen romper bolas sepan

elegir

13. Lematizacion de palabras:

@endlessgravano Votar a scioli es votar a cristina si quieren un cambio voten a

macri y dejen de rompero las volas sepan elejir

votar scioli votar cristina querer cambio votar macri dejar romper bola saber

elegir
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3.3 Etapa 3: Procesamiento

Implementando la Etapa 3 descrita en la metodologia (Seccion 2.3), se obtuvieron
los siguientes resultados para BERTopic, LDA y NMF sobre el dataset de tuits argentinos
preprocesados.

En la presente seccion, cada una de las tablas de métricas muestran los valores de
mayor relevancia obtenidos al variar el nimero de topicos para cada modelo. A su vez, las
graficas se generaron por medio del archivo JSON que contenia dichos valores.

3.3.1 BERTopic: embedding all-mpnet-base-v2

A continuacién se presentan los resultados obtenidos con BERTopic (Subseccién 1.2.4)

utilizando el embedding all-mpnet-base-v2, conforme a lo descrito en la metodologia (Ca-

pitulo 2).

Tabla 2: Resultados de las métricas de evaluacion para BERTopic (all-mpnet-base-v2)

Métrica Valor

cv 0.38586337480854027
npmi 0.03135620038798654

diversity 0.62

80



Capitulo 3: Resultados

Figura 4

Resultados de las métricas en funcion del numero de topicos para BERTopic

(all-mpnet-base-v2).

BERTopic Resumen de métricas
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Nimero de tépicos

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Puntuacion

Nota. El grafico compara los valores de coherencia (Cy), NPMI y diversidad tematica al
variar el numero de tépicos. Los resultados corresponden a BERTopic aplicado al corpus

de tuits argentinos preprocesados, con el embedding all-mpnet-base-v2.

A continuacién se presentan las palabras representativas de cada tépico identificado

por el modelo:

Tabla 3: Topicos identificados por BERTopic (embedding all-mpnet-base-v2)

Topico Palabras caracteristicas

1 scioli, votar, ganar, mejor, macri, argentino, eleccion, daniel, vamos, encuesta
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Tabla 3: Topicos identificados por BERTopic (embedding all-mpnet-base-v2) (continuacién)

Topico Palabras caracteristicas

macri, presidente, cambiar, scioli, mauricio, hoy, cambio, argentino, votar, historia
eleccion, violar, veda, electoral, denunciar, fraude, kirchnerismo, scioli, argentino, decir
voto, hoy, histérico, macri, dia, blanco, scioli, argentino, votar, cambiar

democracia, argentino, eleccién, voto, hoy, minuto, macri, decisién, pueblo, votar

Interpretaciéon Semantica de Cada Tépico. Los topicos identificados se interpre-

tan de la siguiente manera:

Tépico 1: se observa una narrativa centrada en la competencia electoral entre Scioli
y Macri, con énfasis en la accién de votar, la intencién de ganar y la busqueda de lo

mejor para el pais.

Tépico 2: este topico destaca la figura de Macri como presidente.

Tépico 3: aborda cuestiones relacionadas con la veda electoral, posibles violaciones

y denuncias de fraude, con el foco en el kirchnerismo y el candidato Scioli.

Tépico 4: el foco esta en el voto, especialmente en el contexto del dia de la elec-
cién, resaltando su caracter histérico. Se mencionan tanto el voto en blanco como las

referencias a los principales candidatos.

Tépico 5: resalta valores democraticos y la participacion del pueblo argentino en la
eleccion. Palabras como “decision”, “minuto” y “democracia” reflejan la relevancia del
acto de votar como expresion de la voluntad popular y la importancia del momento

electoral para el pais.
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3.3.2 BERTopic: embedding BETO
A continuacién se presentan los resultados obtenidos con BERTopic (Subseccién 1.2.4)

utilizando el embedding BETO, conforme a lo descrito en la metodologia (Capitulo 2).

Tabla 4: Resultados de las métricas de evaluacion para BERTopic (BETO)

Métrica Valor

cv 0.41734500589172185
npmi 0.04254980645483734

diversity 0.6

Figura 5

Resultados de las métricas en funcion del nimero de tdpicos para BERTopic (BETO).

BERTopic Resumen de métricas
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Nota. El grafico compara los valores de coherencia (Cy/), NPMI y diversidad tematica al

variar el nimero de tépicos. Los resultados corresponden a BERTopic aplicado al corpus

de tuits argentinos preprocesados, con el embedding BETO.
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Resultados Representativos por Topicos. A continuacién se presentan las pala-

bras representativas de cada tépico identificado por el modelo:

Tabla 5: Topicos identificados por BERTopic (embedding BETO)

Topico Palabras caracteristicas

1 scioli, votar, mejor, macri, ganar, pensar, hablar, optar, argentino, eleccion

2 voto, hoy, macri, histérico, blanco, dia, scioli, votar, argentino, eleccién

3 presidente, macri, scioli, daniel, cambio, votar, domingo, argentino, hoy, buen

4 vamos, argentino, hoy, eleccién, scioli, presidente, cambiar, macri, votar, voto

5 eleccién, veda, violar, denunciar, electoral, scioli, romper, cristino, cristina, hacer

Interpretacion Semantica de Cada Topico. Los tépicos identificados se interpre-

tan de la siguiente manera:

= Tépico 1: en el presente topico se puede indetificar un debate comparativo, donde se
nombran los candidatos que llegaron a la segunda vuelta de la eleccién presidencial,
y se expresa la intencién de dar espacio al pensamiento critico y reflexivo al momen-
to de optar por uno de ellos, con el fin, Ibgicamente, de elegir al mejor. Compuesto

probablemente de sugerencias y opiniones.

= Tépico 2: en el presente tépico nuevamente se hace mencién a los candidatos, pero
esta vez contextualizandolo en el dia de la votacion, dando a entender que se trata
de un suceso histérico. Ademas, al estar la palabra “blanco” uno podria interpretar la

intencion de que se evite el voto en blanco, y se vote con conviccion.

= Tépico 3: en el presente topico se puede identificar un solapamiento con los topicos
mencionados anteriormente, ademas de una palabra que no debe pasar desapercibi-

da: “cambio”. Este término puede referirse bien al suceso en si del cambio de figura
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presidencial, 0 mas bien al nombre de la coalicién politica liderada por el candidato

Mauricio Macri.

= Tépico 4: en el presente topico se vuelve a mencionar a los candidatos, como es
esperado debido a la tendencia monotematica del periodo analizado, y se insta a

votar, a movilizarse y cumplir con los deberes civicos.

= Tépico 5: en el presente tdpico aparece un nuevo actor politico dentro del analisis:

Cristina Kirchner.

3.3.3 LDA
A continuacién se presentan los resultados obtenidos con LDA (Subseccién 1.2.2),

conforme a lo descrito en la metodologia (Capitulo 2).

Tabla 6: Resultados de las métricas de evaluacion para LDA

Métrica Valor

cv 0.4522636029267376
npmi 0.05114334271030066

diversity 0.7866666666666666
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Figura 6

Resultados de las métricas en funcion del numero de topicos para LDA.
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Nota. El grafico compara los valores de coherencia (Cy), NPMI y diversidad tematica al
variar el numero de topicos. Los resultados corresponden a LDA aplicado al corpus de tuits

argentinos preprocesados.

Resultados Representativos por Tépicos. A continuacion se presentan las pala-

bras representativas de cada tépico identificado por el modelo:

Tabla 7: Topicos identificados por LDA

Topico Palabras caracteristicas

1 scioli, votar, presidente, mejor, voto, daniel, victoria, vamos, falta, respetar

2 cambiar, fiscal, fpv, voto, vez, fraude, gran, Unico, pro, cada
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Tabla 7: Topicos identificados por LDA (continuacion)

Topico Palabras caracteristicas

10

11

12

13

14

15

balotaje, eleccion, esperar, venir, decision, venezuela, mesa, resultado, acj, final
eleccién, votar, argentino, hablar, quién, deber, bastar, derecho, vuelta, pueblo
poder, ser, jaja, gente, seguir, él, tener, pasar, dejar, decir

ganar, macri, scioli, blanco, pensar, pueblo, ir, diferencia, decir, hablar

dia, hoy, buen, histérico, balotaje, domingo, argentino, votar, encuesta, asi

votar, foto, dar, feliz, creer, boleta, poder, corrupto, suerte, hoy

votar, ir, querer, ver, mas, poner, nunca, volver, salir, pedir

argentino, vamos, hoy, nuevo, elegir, votar, decidir, democracia, pais, cambio
llegar, candidato, vivir, ahora, minuto, favor, dos, momento, grande, votar

veda, violar, electoral, saber, tU, gracia, cristina, denunciar, eleccioén, via

macri, presidente, hoy, voto, cambio, cambiar, mauricio, proximo, fiscalizar, esperanza
urna, boleta, boca, todo, escuela, nacional, primero, tarde, verglienza, listo

hacer, decir, scioli, afio, campana, cristino, kirchnerismo, él, después, votar

Interpretacion Semantica de Cada Topico. Los tépicos identificados se interpre-

tan de la siguiente manera:

= Tépico 1: se observa una narrativa vinculada directamente con Scioli, apoyando su

candidatura asi como la necesidad de respetar el proceso de votacion electoral.

= Topico 2: refleja preocupaciones sobre transparencia electoral, mencionando explici-
tamente “fiscal”, “fraude” y “FPV”. Parece centrarse en la competencia entre el FPV y

el PRO, destacando la posibilidad de practicas irregulares.

= Topico 3: este topico refiere especificamente al balotaje y al proceso electoral en si,
con un énfasis en la espera de resultados y en la expectativa generada. La mencién

de “Venezuela” podria indicar preocupaciones geopoliticas.
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Tépico 4: se centra en el rol ciudadano y democrético, donde se apela al derecho
y deber de votar. Sugiriendo una reflexién sobre la responsabilidad ciudadana en la

segunda vuelta electoral.

” L]

Tépico 5: contiene expresiones mas genéricas y coloquiales (“jaja”, “seguir”, “pasar”).
Probablemente reline comentarios informales o menos sustanciales sobre la situacion

politica.

Tépico 6: refleja la polarizacion entre Macri y Scioli, incorporando también menciones
al voto en blanco y al llamado a un ejercicio reflexivo por parte del pueblo al momento

de tomar su eleccion.

Tépico 7: hace alusion directa al dia del balotaje, resaltando su caracter histérico. A

su vez, transmite entusiasmo y relevancia del acontecimiento.

Tépico 8: este tdpico sugiere contenido visual compartido. Por otro lado, las mencio-
nes a corrupcién y suerte reflejan tanto manifestaciones de apoyo como criticas hacia

los candidatos.

Tépico 9: expresa motivaciones personales para ir a votar.

Tépico 10: se identifica un discurso de entusiasmo colectivo hacia un “nuevo” co-
mienzo democratico. Aparece la idea de pais, democracia y cambio, con un enfoque

esperanza hacia el futuro.

Tépico 11: se enfoca en la inmediatez de la jornada electoral, reflejando la tensién del

cierre de campana.

Tépico 12: hace referencia a la veda electoral y a posibles violaciones de la misma,

vinculando a Cristina Kirchner en el debate publico.

Tépico 13: en contraste con el primer tépico, este se centra en Mauricio Macri como

proxima figura presidencial.
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= Topico 14: se centra en las criticas e irregularidades respecto a la organizacién del

proceso electoral.

= Tépico 15: aborda cuestiones mas amplias de campana, donde se mencionan a Scioli,
Cristina y el kirchnerismo. Se trata de un discurso retrospectivo, que revisa lo hecho
en anos anteriores y plantea criticas o reflexiones hacia el futuro, con menciones a

promesas y declaraciones.

3.3.4 NMF
A continuacién se presentan los resultados obtenidos con NMF (Subseccion 1.2.3),

conforme a lo descrito en la metodologia (Capitulo 2).

Tabla 8: Resultados de las métricas de evaluacion para NMF

Métrica Valor

cv 0.5199723977300792
npmi 0.11981636579835561

diversity 0.628
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Figura 7

Resultados de las métricas en funcion del numero de topicos para NMF.

NMF Resumen de métricas
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Nota. El grafico compara los valores de coherencia (Cy), NPMI y diversidad tematica al
variar el numero de tépicos. Los resultados corresponden a NMF aplicado al corpus de

tuits argentinos preprocesados.

Resultados Representativos por Tépicos. A continuacion se presentan las pala-

bras representativas de cada tépico identificado por el modelo:

Tabla 9: Topicos identificados por NMF

Topico Palabras caracteristicas

1 argentino, decidir, nuevo, elegir, venezuela, comenzar, etapa, vuelta, futuro, segundo

2 votar, hablar, conciencia, ir, diferencia, gente, pedir, memoria, padrén, sélo
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Tabla 9: Topicos identificados por NMF (continuacién)

Topico Palabras caracteristicas

3 eleccion, hablar, presidencial, domingo, quién, mesa, decisién, democracia, decidir,
seguir

4 cristina, odio, derecho, llevar, querés, solo, odiar, édiala, él, kirchner

5 hoy, pueblo, gente, mucho, confianza, duda, él, nunca, mentira, bastar

6 urna, boca, seguir, encuesta, primero, barometro, votaste, fpv, sélo, dar

7 dia, histérico, buen, feliz, vida, eleccién, llegar, llego, gran, musica

8 voto, macri, hoy, blanco, cuidar, cada, emitir, mas, exterior, querer

9 ser, seguir, hablar, jaja, afno, pais, querer, poder, pelotudo, después

10 mejor, esperar, pais, optar, domingo, ir, buen, conciencia, papa, pedir

11 veda, violar, electoral, denunciar, cristino, cristina, campana, ley, cfk, romper

12 presidente, cambio, nuevo, elegir, préximo, compatriota, sar, candidato, futuro, grande

13 macri, cambio, ir, pais, compatriota, buen, aire, ganar, venezuela, scioli

14 saber, asi, favor, gente, encuesta, ir, votar, ver, gracia, hora

15 poder, fiscal, dar, creer, boleta, corrupto, cagar, asco, enterar, él

16 ganar, scioli, gente, pueblo, ir, pais, confianza, duda, mucho, llegar

17 hacer, él, campana, jaja, querer, ir, afo, pensar, reconocecer, obligar

18 cambiar, fiscal, matanza, fraude, culatazo, pro, evitar, fuego, arma, herido

19 boleta, escuela, mucho, robo, problema, lugar, masivo, conurbano, reportar, laferrere

20 vamos, cambio, eleccién, gracia, corazén, mundo, junto, carajo, ver, poder

21 decir, ir, pais, jaja, fpv, kirchnerismo, aquel, bastar, momento, fiscal

22 macri, mauricio, hablar, diferencia, querer, ver, 10, vida, pasar, etapa

23 scioli, voto, daniel, mejor, jaja, presidente, optar, vamos, votar, victoria

24 ahora, bunker, argentino, fpv, deber, cambiar, llegar, momento, pasar, grande

25 balotaje, quién, primero, encuesta, historico, presidencial, feliz, paz, minuto, elijar

91



Capitulo 3: Resultados

Interpretacion Semantica de Cada Tépico. Los topicos identificados se interpre-

tan de la siguiente manera:

”

Tépico 1: las menciones a “nuevo”, “futuro” y “etapa” sugieren un énfasis en la idea de
un comienzo, mientras que la aparicion de “Venezuela” probablemente se usa en un

tono comparativo o de advertencia.

Tépico 2: este tdpico refleja un llamado a la conciencia civica y responsable, instando

a utilizar la memoria histérica para marcar una diferencia con el voto.

Tépico 3: aborda el proceso electoral con un enfoque en la deliberacion ciudadana

(“hablar”, “decidir”, “seguir”).

Tépico 4: este tdpico gira en torno a Cristina Kirchner con expresiones de fuerte re-

chazo y odio hacia su figura politica.

Tépico 5: se expresa desconfianza y escepticismo, transmitiendo la idea de que se ha

perdido la fe en sus promesas.

Tépico 6: se enfoca en las encuestas y sondeos electorales, mostrando interés por

medir y predecir el resultado final del proceso.

Tépico 7: se observan sentimientos de celebracion y optimismo, percibiendo el dia

electoral como un acontecimiento positivo y trascendente.

Tépico 8: hace un llamado al cuidado del voto y la participacion.

Tépico 9: este topico tiene un tono mas coloquial y hasta burlon, con expresiones co-
mo “jaja” y “pelotudo”. Se mezclan reflexiones sobre el pais con lenguaje despectivo,

lo que refleja la dimension mas esponténea e informal del discurso en redes.

Tépico 10: nuevamente se observa un llamado a la reflexion con palabras como “con-

ciencia”, “esperar” y “optar”, similar al tépico 2.
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Tépico 11: se centra en denuncias especificas sobre violacion a la veda electoral,

apuntando directamente a Cristina Kirchner.

Tépico 12: expresa esperanza en un futuro mejor a través del cambio.

Tépico 13: concentra el debate entre Macri y Scioli. Ademas se menciona nuevamente

(como en el tépico 1) a “Venezuela”.

Tépico 14: este tépico aborda la expectativa y seguimiento del proceso electoral, mas

que en juicios politicos o posturas partidarias.

Tépico 15: en este caso se observan discursos de denuncia contra la corrupcién y

criticas conectadas con preocupaciones por la transparencia electoral.

Tépico 16: pone el acento en Scioli, la confianza y el apoyo popular. Sin embargo,
también aparecen dudas, lo que refleja tanto respaldo como desconfianza hacia el

candidato.

Tépico 17: presenta criticas a las estrategias politicas acompanadas de un tono irénico

y despectivo.

Tépico 18: tépico importante ya que introduce un eje muy sensible: el fraude y la vio-
lencia electoral. Palabras como “fraude”, “arma”, “herido” y “culatazo” sugieren denun-
cias graves y posibles enfrentamientos en el proceso electoral. “Fiscal”’ y “pro” indican

referencias a partidos politicos involucrados en las denuncias.

Tépico 19: reitera denuncias de irregularidades electorales en el conurbano bonae-
rense. Se habla especificamente de la localidad de Laferrere, reportando robos de
boletas logrando que el votante tenga dificultades al votar. Esto se debe a que el sis-
tema de votacidon de ese entonces consistia en guardar la boleta deseada en un sobre

y llevarlo a la urna; no en un sistema de boleta Unica.
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Tépico 20: se enmarca en un tono emocional y militante. Refleja entusiasmo, unidad y
movilizacion politica, probablemente ligadas a consignas de campafa. Se hace men-

cion también al cambio protagonizado por la alianza politica liderada por Macri.

Tépico 21: refleja criticas al kirchnerismo y al FPV, con un tono de hartazgo. La pre-

sencia de “fiscal” sugiere también preocupaciones por el control electoral.

Tépico 22: gira en torno al candidato Mauricio Macri como figura central, mostrandolo

desde un lado mas humano y reflexivo.

Tépico 23: este tdpico esta enfocado en el candidato Daniel Scioli, mostrando apoyo
con referencias a su nombre e incluso posiblemente a su partido politico “Frente para

la Victoria”.

Tépico 24: resalta la inminencia de los resultados y la concentracion de los politicos
en los bunkers. Ademas, se refleja la necesidad de un cambio, indicando que es el

momento de intentar algo distinto en la politica.

Tépico 25: hace foco en el balotaje como evento central, reflejando la incertidumbre
en torno al desenlace y la urgencia del momento. Expresiones como “feliz” y “paz”
sugieren expectativas positivas en torno al desenlace. Cabe aclarar que se detect6 un

error en la palabra “elijar” la cual quedd mal lematizada.

3.3.5 Resultados cuantitativos y cualitativos

En este punto, es importante destacar que no existen umbrales universales acep-

tados para las métricas de evaluaciéon empleadas (véase Subseccidon 2.3.3), dado que los

valores dependen fuertemente del corpus, por ende se adoptdé un enfoque de optimizacion

comparando multiples configuraciones y seleccionando la que obtenga mejores valores en

las tres métricas alli indicadas.
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Es importante contextualizar estos resultados, ya que, aunque los valores obtenidos
puedan interpretarse como bajos en términos absolutos, deben compararse con los resul-
tados documentados por Grootendorst (2022), en especial con aquel referido al corpus de
tuits de Donald Trump debido a su naturaleza similar, donde se obtuvo una coherencia NP-
MI de 0.066 y una diversidad tematica de 0.663; por ende se mantiene consistencia con los
valores de referencia reportados en textos similares.

En lo que respecta a los resultados del presente trabajo, las métricas obtenidas per-
miten determinar que NMF demostr6 una capacidad superior para capturar la granularidad
tematica del corpus, manteniendo una coherencia (CV y NPMI) superior a los modelos LDA
y BERTopic. A su vez, fue capaz de identificar 25 tépicos distintos que abarcan desde as-
pectos procedimentales del proceso electoral (violacién de veda electoral, irregularidades
en mesas de votacién, fiscalizacion) hasta dimensiones emocionales y politicas del debate
publico (apoyo a candidatos, criticas a mandatarios politicos, expresiones de esperanza o
desconfianza, denuncia de fraude y violencia electoral). Por otra parte, en lo que respecta
a diversidad tematica, NMF presenté un rendimiento inferior a LDA, presentando valores
similares a BERTopic.

Una de las ventajas mas notables de NMF fue su capacidad para distinguir entre
topicos aparentemente similares, como aquellos centrados en Macri (tépicos 8, 13, 22) y
Scioli (tépicos 1, 16, 23), capturando diferencias en el tono, las preocupaciones asociadas
y el contexto de las menciones, demostrando su capacidad para este tipo de andlisis.

Este hallazgo es especialmente relevante para el analisis de redes sociales en pe-
riodos de alta actividad alrededor de eventos especificos, donde el contenido tiende a con-
centrarse en un conjunto limitado de narrativas, pero con matices importantes que deben

ser diferenciadas.
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Conclusiones

En el presente trabajo se analizé el desemperio de tres modelos de modelado de
tépicos (BERTopic, LDA y NMF) aplicados a un corpus monotematico de tuits en espanol
argentino, relacionados con el balotaje presidencial de 2015. Los resultados obtenidos de-
mostraron que Non-negative Matrix Factorization (NMF) super6 a los demas en las métricas
de evaluacion de coherencia seleccionadas, posicionando a NMF como el modelo mas ade-
cuado para identificar topicos coherentes y semanticamente consistentes. No obstante, en
diversidad tematica fue inferior a LDA y mantuvo valores similares a BERTopic.

La metodologia de preprocesamiento propuesta para el espanol argentino incorpora
decisiones especificas para fendmenos frecuentes en medios sociales, como hashtags, len-
guaje inclusivo, risas, abreviaturas y errores ortogréaficos. Este aporte metodologico cons-
tituye un insumo transferible para futuras investigaciones en contextos hispanohablantes,
donde los recursos y estudios aplicados al modelado de topicos aln son escasos en com-
paracion al inglés.

Dentro de las limitaciones identificadas, se reconoce el caracter monotemaético del
corpus principal, el costo computacional asociado al preprocesamiento integral y la dificultad
de explorar exhaustivamente todas las configuraciones de hiperparametros en cada modelo.
Aun con dichas limitaciones, la evidencia obtenida confirma la viabilidad del modelado de
topicos para analizar discursos politicos en espanol argentino y establece una base sélida

para la ampliacién del estudio a nuevos corpus.

Futuras Lineas de Investigacion
Para futuras lineas de investigacion, se sugiere la busqueda o creacion de nuevos

conjuntos de datos en espariol argentino pertinentes para el modelado de topicos, con una
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mayor variedad de temas y contextos, lo cual por si mismo ya confiere una complejidad
significativa.

Respecto al preprocesamiento de datos, aunque en el presente trabajo se imple-
mentaron técnicas de normalizacion y limpieza tales como la separacién de hashtags, la
conversion a mindsculas, la decodificacion de entidades HTML, el descarte de tuits en otros
idiomas, la remocion de enlaces a imagenes, la normalizacién de lenguaje inclusivo, la eli-
minacion de retuits y menciones, la eliminacion de palabras incompletas, la normalizacién
de risas, la aplicacién de la libreria Spanish NLP, la normalizacidén de palabras, la correccion
ortogréfica y la lematizacién, se propone diferenciar la conveniencia de cada técnica segun
el tipo de corpus. Un caso podria ser el uso de stemming como alternativa al lematizado,
gue podria reducir significativamente los requerimientos computacionales. Esta exploracion
es especialmente relevante dado que las limitaciones de memoria encontradas durante el
procesamiento del dataset completo podrian mitigarse mediante esta estrategia.

Ademas, si bien se probaron diferentes configuraciones de parametros para cada
modelo, se propone profundizar este analisis mediante una busqueda sistematica de la
configuracién 6ptima, incorporando métricas de validacion complementarias. En el caso de
BERTopic, debido a su estructura modular, se recomienda un andlisis exhaustivo de al-
ternativas en cada etapa del pipeline: modelos de embedding, métodos de reduccién de
dimensionalidad, algoritmos de clustering, y técnicas de extraccién de palabras representa-
tivas.

En este sentido, se propone desarrollar una segmentacién més robusta de hashtags
no delimitados (por ejemplo, escritos completamente en mayudsculas o mindsculas), gene-
rando candidatos de subcadenas y seleccionando las particiones mas plausibles mediante
diccionarios. Asimismo, se sugiere ampliar el alcance a tuits en otros idiomas (por ejemplo,
portugués), incorporando deteccidn de idioma y estrategias de procesamiento/representa-

cién acordes a un escenario multilinglie. También resulta relevante integrar el andlisis de
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imagenes asociadas a los tuits, evitando su descarte en el preprocesamiento y exploran-
do representaciones multimodales, asi como incorporar el analisis de emojis y emoticones
preservando y modelando su contribucion semantica y pragmatica. Por ultimo, se propone
continuar evaluando embeddings alternativos a los considerados, particularmente varian-
tes comparables a BETO y otros modelos en espanol mencionados en el marco tedrico, y
realizar experimentos con volumenes de datos significativamente mayores, utilizando herra-
mientas de computo distribuido como Dask (u otras alternativas) para mejorar escalabilidad
y robustez.

Finalmente, se propone enriquecer el analisis de resultados mediante visualizacio-
nes interactivas que faciliten la interpretacién de los topicos descubiertos y las relaciones
entre si, permitiendo asi una mejor comprensiéon de como cada modelo captura las particu-

laridades del espanol argentino.
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Anexo A

El codigo y los scripts desarrollados en el marco de esta investigaciéon se encuentran

disponibles en los siguientes repositorios publicos de GitHub:

m Preprocesamiento: https://github.com/FedeRuhl/preprocess

= Modelado de tépicos (LDA, NMF y BERTopic): https://github.com/gonzalo363rm/

BERTopic

En el repositorio de preprocesamiento se documentan las etapas descritas en la
Seccion 2.2.

En el repositorio de modelado de topicos se incluyen las adaptaciones al marco de
evaluacion adoptado (véase Subseccién 2.3.1), las herramientas de analisis y visualizacion,
y los procedimientos necesarios para replicar las ejecuciones experimentales.

A.1 Material complementario del preprocesamiento

En el paso de descarte de tuits en otros idiomas se emplea la siguiente lista de

palabras en inglés, identificadas manualmente a partir de los documentos completamente

escritos en ese idioma:

= amazing = dibidik = fond

= bcbbf = doodle = gelandang
= bjorloth = drone m glaciers

= chalten = eyes = liverpool
= Cup m fitz = loves

= dead = fmin = mount
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= pleasure = strong = weeks

= polls = taking = win

= seconds = trending = winehouse

= sky = voting = yesterday

= spell = wait = 734b701c7b7b41f

Las palabras fueron seleccionadas por frecuencia de aparicion en tuits integramente
escritos en inglés; entre ellas figuran tokens atipicos (identificadores, nombres propios o

cadenas alfanuméricas) que concentraban dichas apariciones.
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