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API

BERT

CRISP-DM

c-TF-IDF

CVv

fANOVA

GPT

HDBSCAN

LDA

NFKC
NFM

NPMI

NPS

NTM

OCTIS

Interfaz de programacion de aplicaciones, por sus siglas en inglés,
Application Programming Interface.

Representacion de codificador bidireccional de transformadores,
por sus siglas en inglés Bidirectional Encoder Representations
from Transformers.

Por sus siglas en inglés Cross Industry Standard Process for Data
Mining.

Frecuencia de término frecuencia inversa de documento basado
en clases, por sus siglas en inglés Class-based Term Frequency —
Inverse Document Frequency.

Vector de coherencia, por sus siglas en inglés Coherence Vector.
Andlisis de varianza funcional, del inglés, Functional ANalysis of
VAriance.

Por sus siglas en inglés Generative Pre-Trained Transformer.
Agrupacidén espacial jerarquica basada en la densidad de
aplicaciones con ruido, por sus siglas en inglés Hierarchical
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise.
Asignacion Latente de Dirichlet, por sus siglas en inglés Latent
Dirichlet Allocation.

Por sus siglas en inglés Normalization Form KC.

Factorizacion no negativa de matrices, por sus siglas en inglés
Non-negative Matrix Factorization.

Informacién mutua normalizada por puntos, por sus siglas en
inglés Normalized Pointwise Mutual Information.

indice de promotores neto, por sus siglas en inglés Net Promoter
Score.

Modelos de temas neuronales, por sus siglas en inglés Neural
Topic Model.

Por sus siglas en inglés Optimizing and Comparing Topic models



PCA

PMI

SBERT

SEMMA

SvD

TF-IDF

UMAP

URL

Is Simple.

Andlisis de componentes principales, por sus siglas en inglés
Principal Component Analysis.

Informacién mutua puntual, por sus siglas en inglés Pointwise
Mutual information.

Representacion de codificador bidireccional de transformadores
de oraciones, por sus siglas en inglés Sentence Bidirectional
Encoder Representations from Transformers.

Muestreo, exploracion, modificacion, modelado, evaluacion, por
sus siglas en inglés Sample, Explore, Modify, Model, Assess.
Descomposicién de valores singulares, por sus siglas en inglés
Singular Value Descomposition.

Frecuencia de término — frecuencia inversa de documento, por
sus siglas en inglés Term Frequency — Inverse Document
Frequency.

Aproximacioén y proyeccion de colector uniforme, por sus siglas en
inglés Uniform Manifold Approximation and Projection.

Localizador de Recursos Uniforme, por sus siglas en inglés

Uniform Resource Locator.



Agglomerative Clustering. Algoritmo de agrupamiento de tipo jerarquico que utiliza
un enfoque de agrupamiento ascendente, empieza con grupos de una observacion y

los fusiona sucesivamente.

Algoritmo de agrupamiento. Algoritmo de aprendizaje automéatico no supervisado
gue organiza y clasifica observaciones en grupos basados en similitud o algun

patrén en comun.

Aprendizaje automatico. Rama de la inteligencia artificial y ciencias de la
computacion que se enfoca en usar datos y algoritmos estadisticos, para generar
algoritmos capaces de imitar la forma de aprendizaje humano, aprender de los

datos, generalizar y realizar tareas sin una programacion explicita.

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT). Modelo de
aprendizaje automatico para procesamiento de lenguaje natural, desarrollado por
Google Al en 2018.

BERTopic. Técnica de modelo de tdpicos que aprovecha el uso de
transformadores, de tipo BERT u otros, y uso de Class-based Term Frequency —

Inverse Document Frequency para el ponderado de pesos.

Coherencia. Medida para evaluar la calidad de los topicos obtenidos de un modelo
de topicos. Un valor alto indica que las palabras que conforman un topico son
semanticamente similares entre ellas, haciendo que el tépico sea significativo e

interpretable.

Corpus. Conjunto de documentos de texto que se utiliza como entrada para un

modelo de procesamiento de lenguaje natural.

CountVectorizer. Algoritmo utilizado para convertir una coleccion de documentos

en una representacion numérica matricial llamada matriz documento-término donde



las filas representan documentos, las columnas representan token o palabras y

valores niumeros de cada celda representa la frecuencia

Class-based Term Frequency-Inverse Document Frequency (c-TF-IDF). Version
ajustada del algoritmo Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) que

funciona a nivel clase.

Diversidad. Medida para evaluar la calidad de los topicos en un modelo de tépicos,
indica el grado con el que un tépico engloba caracteristicas Unicas de si mismo y
gue no estan presentes en otros topicos, un tépico con diversidad alta tendra

palabras Unicas que no aparecen frecuentemente en otros topicos.

Embedding. Representacién de textos o0 documentos como vectores en un espacio

de alta dimensién.

Generative Pre-Trained Transformer (GPT). Tipo de modelo de aprendizaje

automatico de procesamiento de lenguaje natural, desarrollado por Open Al.

Hashtag. Palabra o frase precedida de un signo de almohadilla (#) utilizada en sitios
y aplicaciones de redes sociales, para identificar contenidos digitales sobre un tema

en especifico.

Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(HDBSCAN). Algoritmo de agrupamiento jerarquico utilizado en el aprendizaje no
supervisado. Es una extension del algoritmo (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN).

Hiperparametro. Valor o ajuste de configuracion que se determina antes de

entrenar un modelo de aprendizaje automatico.
K-Means. Algoritmo de agrupamiento para aprendizaje no supervisado.

Latent Dirichlet Allocation (LDA). Modelo estadistico utilizado en el procesamiento

natural del lenguaje y aprendizaje automatico para el modelado de topicos.

Mencidn. Dentro de la red social X, parte del mensaje que hace referencia a otro

usuario, precedido del simbolo de arroba (@).



Métricas de evaluacién. Son medidas cuantitativas para evaluar el desempefio y
eficacia de un modelo estadistico o de aprendizaje automatico, proporcionan

informacion sobre el modelo y ayudan a comparar diferentes modelos.

Mineria de texto, o mineria de datos de texto. Es el proceso de transformar texto
no estructurado en un formato estructurado para identificar patrones significativos y
nueva informacién (IBM Corporation, 2024).

Modelado de tépicos. Técnica del aprendizaje automatico no supervisado que
consiste en encontrar patrones semanticos en documentos de texto e identificar de

manera automatica los topicos que contienen.

Non-negative Matrix Factorization (NFM). Método estadistico utilizado en
modelado de tdépicos para realizar reduccion dimensional del corpus de entrada.
Utiliza andlisis factorial para dar menor peso a las palabras que tienen menos

coherencia.

Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI). Es la version normalizada de la
medida de asociacion informacion mutua puntual. Se define en el intervalo [-1,1],
donde un valor de -1 son eventos que nunca ocurren juntos, un valor de 0 son

eventos independientes y +1 son eventos que siempre coocurren.

Neural Topic Models (NTM). Conjunto de modelos de redes neuronales utilizados
para aplicaciones de mineria de texto como lo son analisis de texto, generacion de

texto, recomendaciéon de contenido y modelado de tépicos.

Optimizacion bayesiana. Técnica utilizada en aprendizaje automatico que hace
uso de modelos probabilisticos para encontrar de manera eficiente los

hiperpardmetros de un modelo.

Optuna. Herramienta y marco de trabajo de optimizacion de hiperpardmetros de
codigo abierto, disefiado para automatizar el proceso de ajuste de hiperparametros
de modelos de aprendizaje automatico.

Palabras vacias (stop words). Dentro del contexto de procesamiento de lenguaje
natural, palabras que son filtradas desde un inicio por no proporcionar mucha

informacion, comunmente son articulos, preposiciones y pronombres.



Principal Component Analysis (PCA). Método estadistico para reduccion

dimensional, que a la vez retiene la mayor informacion posible.

Pipeline. En Python, en una secuencia de pasos de procesamiento de datos, donde
cada paso recibe los datos de un paso anterior, realiza alguna operacion o

transformacion y paso el resultado al siguiente paso.

Pointwise Mutual information (PMI). Es una medida de asociacién usada en
estadistica, teoria de la probabilidad y teoria de la informacion. Compara la

probabilidad de que dos eventos ocurran simultaneamente.

Python. Lenguaje de programacién de alto nivel, interpretado, orientado a objetos y
de propdsito general que se enfoca en la legibilidad del codigo (Python Software
Foundation, 2024).

SCiPY. Libreria de Python de cddigo abierto que proporciona una amplia gama de

capacidades de computacion cientifica en Python.

Scikit-learn. Libreria de Python de cddigo abierto utilizada para el aprendizaje
automatico, que simplifica el proceso de implementar modelos de aprendizaje

automatico y estadisticos en Python.

Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). Es una medida
estadistica utilizada en el procesamiento del lenguaje natural que mide la
importancia de un término dentro de un documento en relacion con una coleccién de

documentos.
Tweet. Publicacion en la red social X (anteriormente Twitter).

Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). Técnica de reduccion
dimensional no lineal que tiene como objetivo capturar la estructura global y local de

los datos.

Unicode. Norma internacional de codificacion para diferentes idiomas y alfabetos,
por la que se asigna a cada letra, digito o simbolo un valor numérico unico que sirve

para diferentes plataformas y lenguajes.



La medicion de la satisfaccion de los clientes, y mas en especifico la opinién que
tienen sobre el servicio, es de enorme importancia dentro del sector bancario, ya
gue al ser mayormente un sector proveedor de servicios, uno de los diferenciadores
clave es la calidad en la atencién a clientes, ya sea de manera presencial en una
sucursal, por teléfono en un centro de atencion a clientes, mediante una aplicacion

movil o cualquier otro medio de interaccion entre el usuario y el banco.

Existen una gran variedad de técnicas y metodologias para llevar a cabo esta
medicién, la mayor parte de ellas basadas en encuestar al usuario ya sea de
manera presencial, telefénica o mediante medios electronicos, y aunque estas
encuestas son una excelente herramienta, también pueden presentar uno o varios
inconvenientes. Realizar encuestas de la forma tradicional conlleva ciertos desafios

e inconvenientes, tales como:

e Costo. Llevar a cabo una encuesta a nivel nacional involucra entrevistar de
cientos a miles de personas, aun y cuando se utilicen encuestas telefénicas o
en medios electrénicos esto por lo general es costoso. La practica comun es
contratar a una agencia encuestadora y lo cual queda fuera del alcance para

instituciones mas pequefas con presupuestos limitados.

e Demora en la obtencion de resultados. Derivado del costo, las encuestas por
lo general se realizan de modo trimestral o mensual, lo que demora la
obtencion de resultados. En el dinamismo empresarial actual, tener

resultados en tiempo real es una ventaja competitiva.

e Granularidad de los resultados. Para instituciones con presencia nacional, es
sumamente importante obtener resultados regionales y estratificados, ya que
de este modo se pueden crear estrategias focalizadas para grupo de clientes

con caracteristicas similares. En la practica, implementar esto implica aplicar



muchas encuestas para conservar la representatividad estadistica en niveles

de granularidad mas pequefios, lo cual no siempre es posible.

Dado que el uso de analisis de sentimientos y opiniones en redes sociales no se ve
afectado por los inconvenientes previamente mencionados: el costo es
relativamente bajo, la informacion se puede obtener en tiempo real y la cantidad de
comentarios en redes sociales es generalmente mayor a lo que se puede obtener
realizando encuestas; resulta conveniente utilizar estos datos como complemento a
las mediciones de satisfaccién actuales; esto cuando sea posible o como un

reemplazo cuando existan limitantes financieras.

El primer objetivo de este trabajo es evaluar la factibilidad de utilizar comentarios en
redes sociales, en especifico de la red social X (anteriormente Twitter), como medio
alterno para evaluar la opinion de los clientes, mediante el uso de la técnica de

modelado de tdpicos.

Hoy en dia existen una gran variedad de modelos para la obtencién de tépicos,
desde los clasicos Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei, Ng, & Jordan, 2003) y Non-
negative Matrix Factorization (NFM) (Yan, Guo, Liu, Cheng, & Wang, 2013) hasta
modelos de reciente creacion como lo son Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2019) y Generative
Pre-Trained Transformer (GPT) (Radford, Narasimhan, Salimans, & Sutskever,
2018) los cuales son posibles dado el incremento de la capacidad computacional en
los dltimos afos, que ha permitido entrenar modelos con conjuntos de datos cada

vez mas grandes, en el rango de billones a trillones de parametros de entrada.

Con esta nueva generacion de algoritmos y técnicas para el modelado de datos
surge BERTopic, el cual es un marco de trabajo de modelado de topicos modular
gue hace uso de estos nuevos algoritmos y herramientas y permite la facil
integracion de modelos transformadores pre-entrenados, como lo son BERT o GPT,

para la generacion de tépicos coherentes y facilmente interpretables.

Un segundo objetivo de este trabajo es analizar la viabilidad del uso de BERTopic
para el modelado de topicos en textos cortos del sector bancario, obtenidos de la

red social Twitter, y a su vez explorar las opciones y técnicas de optimizacion de



hiperparametros que permitan mejorar su rendimiento y la calidad de los topicos
generados.

Al ser BERTopic un modelo modular que integra un grupo de algoritmos cada uno
con su propio conjunto de parametros de entrada y configuracion, resulta complejo
determinar los valores Optimos estos, comprender las interrelaciones e
implicaciones de modificar un hiperparametro y como esto afecta a los pasos
subsecuentes. La complejidad es el resultado de las miles o cientos de miles de
configuraciones posibles. Es por este motivo, que en este trabajo se propone la
utilizacion de técnicas de optimizacion bayesiana en 2 etapas, primero para
identificar los algoritmos adecuados y posteriormente para optimizar los

hiperparametros de cada algoritmo.

Como parte del trabajo, también se valoraran las opciones actuales de métricas de
desempefio, coherencia y diversidad, para la evaluacion de modelos de topicos, con
el objetivo de verificar que tan efectivas son estas para guiar un proceso de

optimizacién automatico en la generacion de topicos de calidad y utilidad practica.
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1.1 Medicion de opinion de clientes

Hoy en dia existen numerosas metodologias para la medicion de la opinion y la
satisfaccion de los clientes respecto a un producto o servicio. Estas metodologias
dependen de lo que se entiende por “satisfaccion del cliente” y sobre todo en el
objetivo de la medicién. Estas mediciones dependen en gran medida de factores
tales como el tipo de aplicacion de la encuesta (por ejemplo, presencial o
electronica), el tamafio y representatividad estadistica de la muestra de clientes
encuestados, el momento en el ciclo de vida del cliente en el que se obtiene la
medicion (no es lo mismo una medicion realizada después de una interaccion a una
realizada aleatoriamente), el tamafio y numero de preguntas de la encuesta, entre

otros factores muy diversos que otorgan ciertas ventajas y desventajas.

Algunas de las alternativas actuales mas ampliamente utilizadas son:

1.1.1 Modelo SERVQUAL

Modelo propuesto por Parasuraman, Zeithaml, y Berry en 1985 cuyo objetivo es
medir la satisfaccion del cliente respecto a una empresa, es un modelo ampliamente
usado por instituciones bancarias y en general por empresas de servicio. Consiste
de un cuestionario con una serie de preguntas donde se solicita al cliente evaluar un

producto o servicio en una escaladela?7.

Parasuramen, Zeithaml y Berry (1988) describen el modelo SERVQUAL en base a

las siguientes 5 dimensiones para medir la satisfaccion del cliente:

1. Tangibles: aspectos tangibles y fisicos tales como tiendas, instalaciones,
equipo fisico y apariencia del personal (Parasuramen, Zeithaml, & Berry,
1988).

2. Fiabilidad: habilidad de cumplir con el servicio ofrecido (Parasuramen,
Zeithaml, & Berry, 1988).

3. Capacidad de respuesta: voluntad de ayudar al cliente y ayudar rapidamente

(Parasuramen, Zeithaml, & Berry, 1988).



4. Garantia: Conocimientos y cortesia de los empleados, asi como su habilidad
de ofrecer confianza (Parasuramen, Zeithaml, & Berry, 1988).
5. Empatia: mostrar empatia y atencion individual a cada uno de los clientes

(Parasuramen, Zeithaml, & Berry, 1988).

1.1.2 Network Promoter Score

Métrica desarrollada por Fred Reichheld en 2003 como una alternativa para medir la
satisfaccion y lealtad. De acuerdo con Reichheld (2015), para una empresa la
lealtad de sus clientes es el principal factor que genera crecimiento, y por
consiguiente el mejor camino hacia el crecimiento y rentabilidad consiste en obtener

clientes leales.

El planteamiento de Network Promoter Score (NPS), se basa en el principio “Keep it
Simple”, es decir, realizar la medicion de la manera mas simple posible; es por eso
que la encuesta NPS consta de una sola pregunta: “En una escala de 0 a 10, ¢ Con

qué probabilidad recomendaria nuestra empresa a un amigo?”.

Como primer paso de la construccién de la métrica NPS se generan 3 grupos
clientes de acuerdo a la evaluacion otorgada: promotores (con evaluaciones 9 o 10),
pasivos (7 o 8) y detractores (6 0 menos). Posteriormente se resta el porcentaje de
detractores al porcentaje de promotores, con esto se obtiene un resultado nimero
en el intervalo [-100,100].

Si bien no existen limites especificos respecto a que es un resultado positivo o
negativo, esta métrica resulta de bastante utilidad al compararla con competidores

dentro de la misma industria o con la evolucién de la misma respecto al tiempo.

1.1.3 Normas de la familia ISO 9000

Son un conjunto de normas generadas por la Organizacion Internacional de
Normalizacion (International Organisation for Standardisation, 2015) para el correcto
control y gestion de la calidad. Aunque su alcance es mucho mas amplio que
simplemente la medicion de la satisfaccion tiene como uno de sus elementos mas
importantes el conocer al cliente y establecer los procesos o canales para la

medicion constante y continua de la satisfaccion. Estas normas resaltan la



importancia dentro de una organizacion de realizar mediciones de satisfaccion como

parte de los pilares para la toma de decisiones.

1.2 Metodologias de Mineria de Datos

Como lo mencionan Azevedo y Santos (2008) el crecimiento y consolidacion de los
ultimos afios en el area de mineria de datos se ha visto reflejado en los esfuerzos
tanto académicos como de la industria privada para establecer estandares y marcos
de trabajo que sirvan como referencia en el desarrollo de proyectos de Mineria de

Datos y Aprendizaje Automatico.

De entre las metodologias que destacan por su aceptacion y uso extenso se

encuentran:

1.2.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Originalmente desarrollado por un consorcio de empresas compuesto por
DaimlerChrysler AG, SPSS, NCR Corporation y OHRA (Wirth & Hipp, 2000). Como
se aprecia en la Figura 1, la metodologia CRISP-DM contempla la division en 6 fases

del ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos:

1. Entendimiento de negocio. Esta primera fase se enfoca en el entendimiento
de los objetivos del proyecto y los requerimientos desde una perspectiva de
negocio.

2. Entendimiento de los datos. Implica recopilar los primeros datos y realizar la
exploracion de los mismos. Buscar tendencias y patrones de interés; y crear
hipétesis que se deseen comprobar con los datos.

3. Preparacion de los datos. Construccion del conjunto de datos para el
modelado. Incluye las tareas relacionadas a la limpieza de datos, seleccion
de atributos, transformaciones y construccién de nuevos atributos.

4. Modelado. Uso de herramientas analiticas y técnicas de modelado de datos,
calibracion de los parametros de estos modelos para obtener resultados

optimos.



5. Evaluacion. Fase de evaluacion de los resultados obtenidos del modelo de
datos. Se incluye la revision de la calidad de los resultados obtenidos y la
seleccion del modelo mas adecuado que se ajuste a los objetivos del
proyecto.

6. Despliegue. Dependiendo del proyecto puede implicar desde generar un
reporte con los resultados hasta desplegar un modelo de Aprendizaje
Automatico para uso en tiempo real. El objetivo de este paso es generar valor

de los datos y el proyecto de mineria de datos.

Aungue cada paso es dependiente al paso previo, el modelo es flexible y permite en
cualquier momento regresar a pasos anteriores. CRISP-DM se basa en la mejora
continua, por lo cual fundamenta que un proyecto de mineria de datos no
necesariamente concluye una vez que la solucién es desplegada, sino que

recomienda iterar varias veces el ciclo completo.

Deployment
Modeling
|
/

Figura 1. Modelo CRISP-DM.

Fuente: (IBM Corporation, 2024)

1.2.2 Sample, Explore, Modify, Model, Assess (SEMMA).

Desarrollado por (SAS Institute Inc., 2024) originalmente para su propio software
Enterprise Miner, ha sido adoptado por mdultiples industrias y negocios. Tiene la

ventaja de ser sencillo de entender y aplicar.

Su nombre viene de las iniciales en inglés de las 5 etapas que lo conforma, las

cuales son:



1. Muestreo, de los datos, para facilitar su posterior uso. Para modelos de
aprendizaje supervisado incluye crear particiones de datos para
entrenamiento y validacion.

2. Exploracion, en este paso el objetivo es buscar tendencias, anomalias y
relaciones de interés. Incluye el adquirir conocimiento de los datos.

3. Modificacion, consiste en transformar los datos, seleccionar atributos de
interés y/o crear nuevos atributos a partir de los ya existentes.

4. Modelado, de los datos mediante herramientas analiticas, entre las que se
encuentran los modelos de aprendizaje automético.

5. Evaluacion, de los resultados obtenidos, el uso y calidad de los mismos.

Como se observa en la Figura 2, la metodologia es un proceso lineal de pasos
consecutivos bien establecidos; sin embargo, al igual que la metodologia CRISP-
DM, esta se plantea como un proceso iterativo que se puede y sugiere repetir tantas

veces como sea necesario para encontrar resultados satisfactorios.

SAMPLE
Sampling
yes/no
EXPLORE i x
Data Clustering,
visualization -
Associations
MODIFY [ |
Variable Data
election, transformation
creation
e |
MODEL i i i
Neural Tree- | |Logistic
etworks| | based | [ models
ASSESS I
Model
assessment

Figura 2. Modelo SEMMA

Fuente: (SAS Institute Inc., 2024)

1.3 Modelado de Topicos

Dentro de la gran variedad de algoritmos y técnicas de construccion de modelos de

aprendizaje automatico, existe el campo del analisis de texto que se encarga de



estudiar, analizar y crear modelos de texto. También se le conoce como mineria de
texto y en general se encarga de buscar patrones en estructuras de texto usando la
relacion entre elementos del lenguaje como son: letras, palabras y/o documentos y
el entendimiento del lenguaje humano a través de la semantica y las estructuras

gramaticales propias de cada idioma.

Uno de los principales casos de uso de la mineria de texto es el modelado de
topicos. En términos sencillos, el modelado de topicos consiste en las metodologias
y técnicas para llevar a cabo el descubrimiento de tépicos comunes dentro de una
coleccion de documentos que por lo general es muy grande, también conocido

COMo corpus.

Como lo explican Churchill y Singh (2022) esto se logra generando un resumen muy
corto que recoge los temas mas frecuentes presentes en el corpus, a este resumen
conformado por las palabras mas representativas de los documentos del corpus se
le llama topico. Un modelo de tépicos se puede definir como un modelo que toma
como entrada una conjunto de documentos D, y genera como resultado un conjunto

de topicos T, que representan el contenido de D de manera precisa y coherente.

El modelado de topicos es su variante mas sencilla se puede describir como un
modelo de aprendizaje automatico no supervisado de agrupamiento, sin embargo,
con el uso cada vez mas extenso de las redes neuronales profundas y el incremento
del poder de poder de cOmputo nuevos modelos han surgido, los modelos

conocidos como Neural Topic Model (NTM) (Zhao, et al., 2021).

De los modelos clasicos se puede destacar Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei,
Ng, & Jordan, 2003), el cual es un modelo probabilistico donde cada documento es
representado como una bolsa de palabras. Tiene la desventaja de no considerar el
orden de las palabras por lo que descarta el contexto y la semantica del texto. Por

otra parte, es facil de implementar y utilizar, funcionando mejor con textos largos.

Otra técnica ampliamente utilizada es Non-negative Matrix Factorization (NFM)
(Yan, Guo, Liu, Cheng, & Wang, 2013). Se ha encontrado que ofrece buenos
resultados en textos cortos (Yan, Guo, Liu, Cheng, & Wang, 2013) (Shi, Kang, Choo,

& Reddy, 2018), como lo son Tweets y comentarios en redes sociales.
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En cuanto a los modelos NTM destaca BERTopic (Grootendorst M. P., 2022) por ser
un modelo modular que usa técnicas de agrupamiento optimizadas y una variacion
del modelo Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Grootendorst
M., 2020). Se comporta mejor que otros modelos con textos cortos ya que es capaz

de inferir el contexto.

Una ventaja adicional de BERTopic es que al ser modular permite la inclusién de
nuevos modelos y técnicas cada vez mas avanzadas conforme se desarrollan, es
decir, es posible integrarlos al flujo de BERTopic de manera sencilla. La versatilidad
de BERTopic permite desarrollar e incluir nuevos modelos especificos para casos

de uso en concreto.

1.4 BERTOopic

Modelo de tépicos desarrollado por Maarten Grootendorst (Grootendorst M. P.,
2022). Se tomo6 la determinacion de utilizar BERTopic para este proyecto por la
flexibilidad que ofrece, la amplia variedad de parametros y modelos disponibles para
configurarlo que junto con el uso de la metodologia propuesta por BERTopic permite

la facil integracion de diferentes modelos de lenguaje pre-entrenados.

BERTopic estd conformado por 6 modulos o pasos Figura 3, cada uno de ellos

intercambiables y configurables.

(optional) NN EEN MM N . - .

sl GPT / T5 | KeyBERT XX

Weighti TF-IDF
gl c-Tr-IoF

Tokenizer [ N N J

+ BM25

c-TF-IDF

NN N | L _N N |

N N N N NN | - ..
[ X N I TruncatedSVD

TruncatedSVD

Dimensionality
Reduction

Embeddings SBERT sPaCy [ X N M =) Transformers

Figura 3. Médulos y construccion de BERTopic.
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Fuente: (Grootendorst M. P., BERTopic, 2024)

1.4.1 Embedding

Es el proceso de generar una representacion numérica a partir de los documentos
de entrada. En modelos basados en bolsa de palabras como Latent Dirichlet
Allocation (LDA) o Non-negative Matrix Factorization (NMF), se construye una matriz
de alta dimensionalidad donde cada palabra Unica se representa como una columna

y cada documento como una fila.

Los modelos mas recientes conocidos como transformadores de oraciones son
capaces de capturar la similitud seméantica entre documentos y el contexto de las
palabras, estos modelos son pre-entrenados con fuentes de datos muy grandes, los
modelos mas recientes ya cuentan con millones de parametros. Entre ellos destaca
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Devlin, Chang,
Lee, & Toutanova, 2019) desarrollado Google en 2018 y Generative Pre-Trained
Transformer (GPT) (Radford, Narasimhan, Salimans, & Sutskever, 2018) cuya
primera version fue desarrollada por Open Al en 2018. Estos modelos se
encuentran en constante evolucion y mejora, por lo que es probable que sigan
desarrollandose nuevos modelos cada vez mas complejos, con mas parametros y

con capacidades de entendimiento de contexto y similitud mayores.

En BERTopic se utiliza por defecto el modelo pre-entrenado de transformacién de
oraciones "all-MiniLM-L6-v2" (Reimers & Gurevych, 2019), sin embargo, se puede
intercambiar por cualquier modelo de bolsa se palabras o transformador de

oraciones.

1.4.2 Reduccidon dimensional

Por regla general, el paso de embedding genera una matriz de alta dimensionalidad,
la cual es dificil de manipular, ademas de que el uso de datos dispersos en alta
dimensionalidad, comunmente no genera buenos resultados. Para eliminar estos
obstaculos se utilizan algoritmos de reduccion dimensional los cuales se encargan
de transformar los datos para proyectarlos en una dimensién menor, lo cual,
ademas de reducir el coste computacional; idealmente mejoraria los resultados a la

vez que no se pierde la informacion contenida en los datos.
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En BERTopic el algoritmo que se utiliza por defecto es Uniform Manifold
Approximation and Projection (UMAP) (Mclnnes, Healy, & Melville, UMAP: Uniform
Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction, 2020). Sin
embargo, se pueden utilizar otras alternativas como Principal Component Analysis
(PCA) (Pearson, 1901), Truncated Singular Value Descomposition (Truncated SVD)
(Hansen, 1987) o cualquiera de los algoritmos de reduccién dimensional
implementados en las librerias scikit-learn (Pedregosa, et al., 2011) o SCiPY
(Virtanen, et al., 2020).

1.4.3 Agrupamiento

Este es el paso central del modelado de tdpicos, ya que en esta etapa es donde se
agrupan documentos similares, los cuales son representados como embeddings
para formar los tépicos. En BERTopic el algoritmo por defecto es Hierarchical
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN) (Mclnnes,
Healy, & Astels, hdbscan: Hierarchical density based clustering, 2017), sin embargo,
existen otras alternativas como K-Means (Lloyd, 1982) (MacQueen, 1967) o
Agglomerative Clustering (Millner, 2011). Similar al resto de los médulos, se pueden
utilizar las estrategias ya desarrolladas en librerias como scikit-learn (Pedregosa, et
al., 2011) o SCIPY (Virtanen, et al., 2020).

La construccion de los tépicos depende en gran medida de este paso y la seleccion
del algoritmo de agrupamiento. Dependiendo del algoritmo seleccionado se obtienen
distintas variaciones como una clase adicional de datos atipicos, que se obtiene al
usar HDBSCAN, o se puede especificar un nimero predefinido de tépicos, por

ejemplo, con K-Means.

1.4.4 Tokenizacion

Es el primer paso en la representacion de los topicos, en este paso se crean los
términos con los cuales sera representado el topico. Los términos pueden estar
conformados por una o varias palabras, dependiendo de la configuracién del
modelo. Adicionalmente, este paso se puede seleccionar si se desea remover stop
words o la frecuencia minima de un término para ser considerado en la

representacion del topico.

13



En BERTopic el algoritmo de tokenizacion por defecto es CountVectorizer (Scikit-
learn developers, 2024), que forma parte de la libreria scikit-learn. El algoritmo es
usado para convertir una coleccién de documentos en una representacion numeérica
matricial llamada matriz documento-término donde las filas representan
documentos, las columnas representan token o palabras y valores nimeros de cada
celda representa la frecuencia del token i en el documento |.

Otra alternativa para obtener los pesos de los términos es el algoritmo Term
Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Scikit-learn developers, 2024).
En este algoritmo, similar a CountVectorizer, se obtiene la matriz documento-
término, sin embargo, las frecuencias son ponderadas en base a la frecuencia del
token en el documento con respecto a la frecuencia del token en todos los

documentos.

1+n
tf — idf (&, d) = tf (¢, d) X (mm + 1)

Donde:

tf(t,d) = frecuencia del término t en el documento d
n = numero total de documentos

df (t) = nimero de documentos que contienen el término t

Ecuacion 1. Term Frequency — Inverse Document Frequency.
Fuente: (Scikit-learn developers, 2024)

1.4.5 Ponderado de pesos

Una de las caracteristicas propias de BERTopic es la utilizacion de Class-based
Term Frequency — Inverse Document Frequency (c-TF-IDF) (Grootendorst M.,
2020), la cual es una version ajustada del algoritmo Term Frequency — Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Esta version funciona a nivel clase a diferencia de
TF-IDF que funciona a nivel documento, esto se consigue generando un solo vector

de clase al concatenar todos los documentos que conforman la clase.

ti m
c—TF—IDFi=;><log

N,
l ]]
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Donde:

t; = frecuencia cada palabra en la clase i
w = namero total de palabras
m = numero de documentos

n = clases

Ecuacion 2. Class-based Term Frequency — Inverse Document Frequency.
Fuente: (Grootendorst M. , 2020)

1.4.6 Representacion de topicos

Este paso final consiste en darle un nombre o significado a cada uno de los tépicos
generados en el paso anterior. En este paso se puede generar tantas
representaciones como se desee usando los modelos disponibles, entre los que se
encuentran: KeyBERTInspired (Grootendorst M. P., 2022), PartOfSpeech
(Grootendorst M. P., 2022), MaximalMarginalRelevance (Grootendorst M. P., 2022),
entre otros. En BERTopic no hay una representacion de topicos por defecto y es un

paso opcional.

1.5 Meétricas de evaluacion

Un paso fundamental de las metodologias de proyectos de mineria de datos es la
evaluacién de los resultados obtenidos. En el caso del modelado de topicos, al ser
un modelo no supervisado resulta desafiante la obtencion de métricas cuantitativas;
sin embargo, en trabajos como Dieng, Ruiz, & Blei, (2020) y Grootendorst M. P.
(2022) se propone el uso de las métricas coherencia y diversidad como indicador de

la calidad de los topicos obtenidos.

1.5.1 Coherencia

El objetivo de la métrica de coherencia es medir qué tan interpretables son los
topicos para los humanos (Mimno, Wallach, Talley, Leenders, & McCallum, 2011);
los topicos coherentes tendran palabras que suelen ocurrir mas frecuentemente en

los mismos documentos.
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Existen varias alternativas para el célculo de la métrica de coherencia, cada una de
ellas con variantes que buscan correlacionarse de mejor manera con la

interpretabilidad humana.

Una de la alternativas es la coherencia UCI (Cy¢;) (RAder, Both, & Hinneburg, 2015),
la cual se basa en el calculo Informacion Mutua Puntual (PMI). Se define como la

media de la relacion log, de la frecuencia de coocurrencia de las palabras w; y w;

dentro de un tépico i (Rahimi, y otros, 2024).

Cycr = N(N—l)z Z PMI(w;, w;)

i=1 j=i+1

Ecuacion 3. Coherencia UCI.

Fuente: (Harrando, Lisena, & Troncy, 2021)
Donde PMI es la informaciéon mutua puntual:

P(Wi,Wj) + €

PMI(wiw;) = log 5 s o )
i ]

N = namero de toépicos

Ecuacion 4. Informacién Mutua Puntual.
Fuente: (Harrando, Lisena, & Troncy, 2021)

(Mimno, Wallach, Talley, Leenders, & McCallum, 2011) proponen el célculo de la
coherencia UMass (Cypqass) COMo el numero de veces que un par de palabras
coocurren en el corpus y compara este numero con el numero esperado de

coocurrencias cuando las palabras se distribuyen aleatoriamente por todo el corpus

(Rahimi, y otros, 2024).

i—

c _ i 11 P(WL,W])-I-E
UMass — N(N— 1)l s L P(Wj)

Ecuacién 5. Coherencia UMass.
Fuente: (Harrando, Lisena, & Troncy, 2021)
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Otra alternativa es la utilizacion del célculo de la Informacion Mutua Normalizada por
Puntos (NPMI) (Bouma, 2009). NPMI tiene la ventaja de tomar en cuenta que
algunas palabras son mas frecuentes que otras en el corpus y ajusta las frecuencias

de acuerdo con esto (Rahimi, y otros, 2024).

PMI(w;,wj)
—log (p(wi, Wj) + e)

NPMI(w;,w;) =

Ecuacioén 6. Informacion Mutua Normalizada por Puntos.
Fuente: (Bouma, 2009)

Aunque existen varias implementaciones de coherencia utilizando NPMI (Cyppy;) 12
mas frecuente es utilizando Cyc; con el reemplazo de PMI por NPMI (Harrando,
Lisena, & Troncy, 2021).

2 N-1 N

i=1 j=i+1

Ecuacion 7. Coherencia NPMI.

Fuente: (Harrando, Lisena, & Troncy, 2021)

1.5.2 Diversidad

La diversidad de topicos se define como el porcentaje de palabras Unicas en el top
N de palabras de todos los topicos (Dieng, Ruiz, & Blei, 2020). La métrica se mide
de 0 a 1; donde 0 es una diversidad baja, es decir los tdépicos son redundantes, y 1

gue indica que los topicos son variados.

La diversidad de acuerdo con (Dieng, Ruiz, & Blei, 2020) se define como:

Di idad =
iversida Tk

Donde:

W = Palabras Gnicas de todos topicos
T = Numero de topicos

k = Principales k palabras del topico
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Ecuacion 8. Diversidad.
Fuente: (Dieng, Ruiz, & Blei, 2020)

Idealmente al medir la diversidad de los tdpicos generados nos gustaria obtener
valores cercanos a 1, indicandonos que los tépicos generados no son repetitivos

entre si.

1.6 Optimizacion de modelos de topicos

En general los modelos de aprendizaje automatico requieren el ajuste de ciertos
parametros de entrada que definen el comportamiento, estructura y potencialmente
los resultados del modelo. Para que un modelo de aprendizaje automatico genere
los mejores resultados es necesario ajustar estos parametros de tal modo que se
ajusten de la mejor manera posible al problema que esta resolviendo. A la basqueda
de estos parametros 6ptimos se le denomina optimizacion de hiperparametros.

La optimizacién de hiperparametros es un problema relativamente nuevo, y aunque
los primeros trabajos al respecto se remontan a la década de 1990 (Feurer & Hutter,
2019), recientemente con el uso cada vez mayor de modelos de aprendizaje
automatico en todas las areas de conocimiento, ha habido un crecimiento en el

interés y desarrollo de metodologias de optimizacion.

Entre los principales métodos que se tienen hoy en dia se encuentran: blusqueda
por cuadricula, busqueda aleatoria, métodos basados en poblacion y optimizacion
bayesiana (Feurer & Hutter, 2019).

. Busqueda por cuadricula. En este método el usuario debe definir un conjunto
finito de valores de busqueda para cada hiperparametro, y la basqueda por
cuadricula evalua el producto cartesiano de estos conjuntos; el problema de
este método es que sufre por la dimensionalidad ya que al incrementar los
parametros el numero de evaluaciones crece exponencialmente (Feurer &
Hutter, 2019).

. Busqueda aleatoria. Es una alternativa de la busqueda por cuadricula, como

su nombre lo indica la busqueda aleatoria prueba configuraciones generadas

18



a partir de una distribucién de probabilidad conservando la mejor de las

muestras.

. Métodos basados en poblacion. Entre los que se encuentran los algoritmos
genéticos, algoritmos evolutivos, estrategias evolutivas y la optimizacion por
enjambre de particulas. Estos algoritmos funcionan generando una poblacion
0 conjunto de posibles respuestas y aplican mutaciones 0 cruces entre
miembros para obtener una nueva generacion de mejores configuraciones
(Feurer & Hutter, 2019).

. Optimizacion bayesiana. De acuerdo con (Feurer & Hutter, 2019) la
optimizaciébn bayesiana se puede definir como un algoritmo iterativo
conformado por: un modelo sustituto probabilistico y una funcién de
adquisicién para decidir el siguiente punto a evaluar. Con cada iteracion el
modelo sustituto es ajustado a todas las observaciones de la funcion objetivo
hasta el momento. La funcion de adquisicién, que utiliza la distribucion
predictiva del modelo probabilistico, determina la utilidad de distintos puntos
candidatos para seleccionar el mejor candidato.

1.7 Optimizacion con Optuna

Optuna es una libreria de Python de cdédigo abierto para la optimizacion de
hiperparametros desarrollada a partir del trabajo de (Akiba, Sano, Yanase, Ohta, &
Koyama, 2019) que utiliza técnicas de optimizacion bayesiana. Las principales

ventajas de herramienta respecto a otras similares son:

. El espacio de busqueda es construido de manera dinamica; a diferencia de
otras herramientas donde se debe definir un espacio de busqueda estatico,
en Optuna es posible agregar légica de programacion para la construccion y

modificacién del mismo.

. Eficiencia en los algoritmos de muestreo y podado. Para la parte de

muestreo, Optuna es capaz de utilizar muestreo relacional y muestreo
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independiente. En cuanto al podado, se refiere a la terminacion temprano de
pruebas que no son prometedoras con el objetivo de ahorrar recursos, para
este objetivo Optuna utiliza una variaciéon del algoritmo “Asynchronous
Successive Halving Algorithm” (Liam, y otros, 2018) en cual tiene la ventaja

de funcionar en ambientes distribuidos.
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2.1 Recoleccion de Datos

De acuerdo al reporte de Deloitte “La banca mexicana en numeros para el tercer
trimestre del 2021” (Méndez, 2021) las 7 principales instituciones con cartera de
consumo en Meéxico son los siguientes bancos: BBVA México (30%), Banamex
(15%), Banorte (12%), Santander (12%), Banco Azteca (8%), HSBC (7%) y
Scotiabank (4%). El estudio presentado a continuacién se enfocara en estas 7
instituciones por ser las mas grandes en México y en su conjunto representan el

88% de la cartera de consumo del pais.

Para el estudio, se consideran los comentarios de la red X (anteriormente Twitter),
por lo cual como primer paso se identificaron las cuentas de la red social X de los
canales oficiales de comunicacidon para cada una de estas instituciones bancarias,

siendo seleccionadas las siguientes:

Institucién bancaria Cuenta principal Cuenta de atencién a clientes
BBVA @BBVA_Mex @BBVARe_mx

CitiBanamex @Citibanamex @ContactoCitibmx

Banorte @Banorte_mx @BanorteEscucha
Santander @SantanderMX -

Banco Azteca @BancoAzteca @ BAztecaAyuda
HSBC @HSBC_MX -
Scotiabank @ScotiabankMX -

Cuadro 1. Cuentas de la red social X seleccionadas.

Fuente: Elaboracion propia.

Para cada cuenta seleccionada se extrajo la totalidad de los tweets donde se
etiquetaba dicha cuenta durante el periodo de recopilacion de datos que comprende
el periodo del 15 de octubre de 2022 al 4 de junio de 2023. La herramienta utilizada
para la recoleccion fue la API v2.0 de Twitter para Python (X Corp., 2024) que
permite a desarrolladores de codigo consultar y obtener menciones en Twitter y el

historial de conversaciones publicas.
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En total se extrajeron 113,634 tweets no Unicos, dado que en un mismo tweet se

podia hacer referencia a mas de 1 cuenta, con la siguiente distribucion entre

cuentas:

Cuenta red social X

Ndmero de tweets

@Citibanamex 15,022
@BancoAzteca 13,454
@BBVA_Mex 12,777
@BBVARe_mx 12,397
@SantanderMx 12,012
@HSBC_MX 11,524
@Banorte_mx 10,900
@ContactoCitibmx 9,146
@ScotiabankMX 6,367
@BanorteEscucha 5,694
@BAztecaAyuda 4,341

Cuadro 2. Distribucién de tweets por cuenta.

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez con los tweets por cuenta se procedid a agrupar por banco, ya que no

interesa para el objetivo de este andlisis obtener métricas por cuenta de Twitter.

Adicional al texto que conforma un tweet, la APl de Twitter v2 permite obtener datos

complementarios

asociados al tweet, los recopilados para este estudio fueron los

siguientes:
L % de registro no
Campo Descripcién 1
nulos
Id Identificador Gnico del tweet 100%
Author ID Identificador Unico del usuario creador 100%
Text Contenido del tweet 100%
Aplicacién o plataforma desde la cual el usuario
Source ) 19%
genero el tweet
- Detalles del texto con significado especial en el Tweet
Entities ) ) 100%
(por ejemplo, etiquetas o hashtags).
Created At Fecha y hora de creacién 100%

L pescripcién del campo obtenida de la documentacion oficial de la API de Twitter v2 (X Corp., 2024).
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Lang Idioma 100%
Referenced Arreglo de Tweet a los cuales el Tweet actual hace 639
0
Tweets referencia
In Reply To Solo cuando el Tweet es una réplica. Identificador del —
0
Userid usuario del Tweet original
Edit History Arreglo de identificadores de Tweet para cada una las 100%
0
Tweet Ids versiones anteriores del Tweet
i Identificador del Tweet original de la conversacion
Conversation Id . o 100%
sobre el cual se replico
Attachments Tipo de adjunto 16%
Locacion referida en el Tweet en caso de ser
Geo ] 3%
etiquetada en el Tweet.

Cuadro 3. Detalle de campos obtenidos a través de la API Twitter v2.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar en el Cuadro 3, los campos Attachments y Geo contienen
muy poca informacion teniendo datos solamente 15% y 3% de los registros
respectivamente. Por lo tanto, se tomo6 la decisibn de excluir estos campos y

enfocarse en aquellos que pudieran proporcionar mas informacion.

2.2 Limpieza de comentarios

Al igual que cualquier otro modelo de aprendizaje automético, la calidad de los
modelos de texto depende en gran medida de la calidad de los datos con los que
son alimentados (Gudivada, Apon, & Ding, 2017). Dado que los comentarios
recopilados pueden ser generados por diversos actores que no son de interés para
este estudio, tales como empleados de las instituciones bancarias (agentes de
atencion a clientes o community managers encargados de administrar las redes
sociales), resulta de suma importancia poder identificar los comentarios que

pertenezcan exclusivamente a clientes o clientes potenciales.

Para filtrar los comentarios que no son de interés para el estudio se definieron un
conjunto de reglas con base en razonamiento heuristico e identificacién de patrones,
las cuales son consistentes con lo observado en los datos y la manera en que los

usuarios interactiian en la red social X.
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En primera instancia se utilizé, para aquellos casos donde se contaba con el detalle,
la informacion proporcionada por Twitter mismo respecto a la fuente de tweet

(campo Source ver Cuadro 3).

Analizando los datos se observa en el Cuadro 4, que este atributo puede ser de
mucha ayuda para identificar el tipo de autor, los Tweet generados a través de las
aplicaciones de Twitter corresponden en su mayoria a clientes, mientras que los
Tweets generados por herramientas o plataformas de gestion de redes sociales

corresponden en su mayoria a agentes de atencion a clientes.

Fuente Numero de tweets
Twitter for Android 8129
Twitter for iPhone 6381

Twitter Web App 2344
S1Gateway 969
TweetDeck 261

IFTTT 178
Salesforce - Social

Studio 1ot

Otras fuentes 478

Cuadro 4. Numero de tweets por fuente.

Fuente: Elaboracion propia.

En segunda instancia, se llevé a cabo un filtro por nUmero de tweets por autor. El
concepto detras de esta segmentacion es que un agente de atencidén a clientes
seguramente respondera muchos tweets todos los dias mientras que un cliente
mandara un numero relativamente bajo de tweets y por periodos cortos de tiempo,
una vez que la consulta del usuario haya sido resuelta ya no tendrd motivo para

sequir interactuando.

En los datos se observaron autores con volumenes muy altos de tweets, sin
embargo, la cantidad de autores con este comportamiento es minima Figura 4. El
valor de corte utilizado fue de 10 tweets, con este valor de corte de los 51,550
autores distintos fueron descartados 512 autores por tener comportamiento de
agentes de atencion al cliente. Cabe resaltar que si bien, estos representan el 1%

de los autores, en su conjunto publicaron cerca del 15% tweets.
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Figura 4. NUmero de tweets por autor.

Elaboracién propia.

La dltima fase de la limpieza consistio en filtrar los tweets por longitud del texto
eliminando aquellos que eran muy cortos. El conteo de palabras se llevé a cabo de
2 formas; en primera instancia un conteo simple de palabras, sin embargo, esto
puede ser engafioso ya que muchos tweets cortos estan formados en su mayor

parte por entidades?.

Por ejemplo, el tweet: “@langielaw @FundacionAzteca @BancoAzteca @BAztecaAyuda
@AztecaCEFAT @Azteca @AztecaEdoMex @AztecaDeportes @Est_Churubusco
@jzarzap @carolina_rocha_  @Javier_Alatorre Gracias”, por conteo simple esta
conformado de 13 palabras, no obstante, al remover las entidades solo se tiene una

palabra.

Por tal motivo, se calculd el conteo de palabras sin entidades, que por ser la parte
del texto donde los clientes describen su solicitud o comentario, es la que mas
interesa a este analisis. En la Figura 5 se puede observar esta diferencia entre ambos

conteos.
3000 !
A=At Corte: comentarios con minimo 3 palabras
o 20 ] —— Conteo de palabras
§ 2000 —— Conteo de palabras sin entidades
3 4500
o
g 1000
=1
=z

=
=]

0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 86 88 90 92
Conteo de palabras

2 Entidades o Entities, conformado por elementos de texto con un significado especial en el tweet
tales como: hashtags, menciones, URLs, anotaciones, cashtags, entre otros. (X Corp., 2024)
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Figura 5. Comparacion de nimero de tweets entre conteo de palabras simple y conteo de palabras
sin entidades.

Elaboracion propia.

Posterior a una revision manual de tweets con diferente frecuencia de palabras y
con el objetivo de descartar la menor cantidad posible de comentarios, se tomoé la
determinacién de descartar unicamente aquellos tweets que tuvieran menos de 3

palabras sin considerar entidades.

El resultado final del proceso de limpieza significé reducir la base de tweets en un

25%, dejando un total de 82,190 tweets para los pasos subsecuentes.

2.3 Preparacion de texto

Como cualquier otro modelo de aprendizaje automatico, el modelo de tdpicos
requiere de una preparacion previa de las variables de entrada, en este caso, el
texto. Existen varias técnicas comunes para preparar el texto antes de ser ingresado
al modelo, cuyos objetivos principales son reducir el ruido en los datos y disminuir el

vocabulario. Las técnicas utilizadas para este estudio fueron:

1. Normalizacion Unicode del tipo Normalization Form KC (NFKC). Utilizado para
filtrado de caracteres especiales, se utiliza una descomposicion de
compatibilidad, seguida de una composicién canénica (Whistler, 2023). Se utilizé
la libreria unicodedata (Python Software Foundation, 2024). La normalizacion
Unicode se utiliz6 para remover caracteres especiales, acentos y caracteres no
validados o que carecen de significado para el analisis, tales como saltos de

linea, tabuladores y caracteres que no pertenecen al idioma espafiol.

Ejemplo de normalizacién Unicode NFKC:

Tweet original — “@BBVARe_mx \nFui a la Reposicién de un una tarjeta de crédito y
débito.\nEl personal en ningln momento me ayudé a desbloquear mi aplicacion y me
sacaron que ya era tarde.\nSefiores si su gente no quiere atender pues corta los.\nY de
verdad hagan algo ustedes.\nhttps.//t.co/MBFpcEqraj”

Tweet normalizado — “bbvare_mx fui a la reposicion de un una tarjeta de credito y

debito el personal en ningun momento me ayudo a desbloquear mi aplicacion y me
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sacaron que ya era tarde sefiores si su gente no quiere atender pues corta los y de

verdad hagan algo ustedes httpstcombfpceqraj”.

Remover entidades de tipo hashtag (#), URL (http y https) y menciones (@).
Para ello se utilizaron los metadatos asociados a cada tweet que la API de

Twitter proporciona.

Emoijis. Sustitucion de emojis por su significado en texto, utilizando la libreria
emoji 2.10.0 (Kim & Wurster, 2024).

Tweet original — “@Sonia_2601 @BBVARe_mx A mi ya y @bbva no me da respuesta,
me dijeron que era mentira lo que estaba diciendo porque en su “sistema” no aparecen
los movimientos, ya me jalaron $4,000 y ahora nuevamente $10,000 pero claro que iré a
@CondusefMX 1 ”.

Tweet con sustitucion de emojis — “A mi ya y no me da respuesta, me dijeron que era
mentira lo que estaba diciendo porque en su “sistema” no aparecen los movimientos, ya
me jalaron $4,000 y ahora nuevamente $10,000 pero claro que iré a

cara_llorando_fuerte”.

Dinero. Reemplazo de las cantidades numéricas que hace referencia a montos

de dinero por la palabra “dinero”. Para ello se usaron expresiones regulares.

Remover stop words o palabras vacias. Son palabras que ocurren
frecuentemente en el texto pero que no proporcionan informacion adicional o
valiosa del contenido del mismo. Algunos ejemplos de stop words en el idioma
espafol son los articulos (un, una, el, la, etc.) y preposiciones (a, ante, bajo con,
de, desde, etc.). Para ello se utilizo la lista de stop words para el idioma espafiol
proporcionada por la libreria nltk 3.8.1 (Bird, Klein, & Loper, 2009).

Ejemplo de eliminacion de stop words:
Tweet original: “@BBVARe_mx @BBVA_Mex Me hicieron una transferencia desde
hace dos horas y aun NO se refleja en mi saldo. La clave de rastreo Banxico marca la

operacién como liquidada. https://t.co/IC7AyPzzFQ”
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Tweets con eliminacion: “@BBVARe_mx @BBVA_Mex Me hicieron transferencia
hace dos horas aun NO refleja saldo. La clave rastreo Banxico marca operacion
liquidada. https://t.co/IC7TAyPzzFQ”".

. Signos de interrogacion y exclamacion. Con el objetivo de conservar el contexto
del texto respecto a si se trata de una pregunta o un texto enfatizado con signos
de exclamacion se realizé una sustitucion de los mismos por las palabras

“‘interrogacion” y “exclamacion”.

Tweet original: “@BBVARe_mx ¢;pueden ayudarme con un movimiento en transito?
Hice una transferencia para un pago y aun no se libera y tampoco tengo el dinero
disponible en mi cuental!”

Tweet con sustitucion: “BBVARe_mx interrogacion pueden ayudarme con un
movimiento en transito interrogacion Hice una transferencia para un pago y aun no se

libera y tampoco tengo el dinero disponible en mi cuenta exclamacion”.

Remover repeticiones de mas de 2 caracteres iguales usando expresiones

regulares.

Ejemplo de visualizacién de vocabulario del antes y después de la preparacién y

limpieza del texto:

e Se tienen ;
qU ml tar.]etéa pmueedd‘é)nSL!(;Ursalcllente

p S a8 1nterrogac1on

por favor § : mlS cuenta

de“miy. ia su 3 5 J‘la t 5%
Comow e 5 g_f @ IOl ma

Ccun“ 1(1I l a a p p ‘ '_‘ & solo “=hora S%

m1 cuent o sude su b Eg X

ae ]_a " risa LoqupJJt'-l @

() S<§l1iﬁ8l1(f€?l 1 E;()r]r-]_eer]cjc’ E(DIFE)Z()r]

el dia v hace madre

, lo que

bex RicardofiSalinas BancoAzteca

Figura 6. Comparacion de vocabulario, antes y después preparacion de texto.

Elaboracion propia.
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Con el objetivo de experimentar como la utilizacion de métodos de preparacion de
texto afectan el resultado final del modelado de topicos se cred la clase que
implementa los pasos de preprocesamiento descrito, la cual puede consultarse en el

anexo A.

Este disefio permiti6 prender y apagar cada uno de los métodos de manera
independiente. De esta forma se obtiene la flexibilidad para preparar el texto con los
meétodos de interés y poder combinarlos entre ellos. Esto fue de especial utilidad en

el paso posterior de optimizacién del modelo de topicos.

La limpieza y preparacion del texto permitid reducir el nimero de palabras en el
vocabulario, sin modificar el contexto del mismo, reduciendo repeticiones y
diferencias en la escritura y removiendo términos innecesarios. Por otra parte, a
elementos como emojis y signos de exclamaciéon e interrogacion se les dio una

representacion que puede ser usada por los modelos de texto.

La diferencia entre vocabulario inicial y vocabulario procesado fue la mostrada en el

Cuadro 5.
Tweets iniciales Tweets procesados

Total, de documentos 82190 82190
Palabras distintas 140367 76794
Palabras distintas sin entidades 97638 42922
Promedio de palabras por documento 23.8 14.1
Promedio de palabras por documento

sin entidades 215 12

Cuadro 5. Comparativa antes y después de procesamiento de texto.

Elaboracion propia.

2.4 BERTOopic

El primer paso en el desarrollo del modelo de topicos fue la creacion de un pipeline
de Scikit-learn, el cual se puede consultar en el anexo B, para permitir de esta forma
la ejecucion secuencial del paso de preprocesamiento de datos seguido del modelo
BERTopic. El pipeline se construyé de modo que cada entrada fuera una variable

gue se pudiera modificar para crear versiones alternas del mismo pipeline, cada una
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con una configuracién de algoritmos e hiperparametros distintos, y de este modo
poder comparar estas alternativas con el objetivo de encontrar aquellas con el mejor
desempeiio en las métricas de evaluacion seleccionadas. Estas variables seran las

gue conformen el espacio de busqueda durante la fase de optimizacion.

Como se muestra en el Cuadro 6, para la version inicial del modelo se utilizaron todos

los pasos de preprocesamiento, asi como los valores por defecto de BERTopic.

Paso pipeline Parametro Valor por defecto

Preprocesamiento | normalizar True

Preprocesamiento | emojis True

Preprocesamiento | acentos True

Preprocesamiento | dinero True

Preprocesamiento | caracteres especiales True

Preprocesamiento | repeticion caracteres True

Preprocesamiento | stop words True

BERTOopic Modelo embedding all-MiniLM-L6-v2

) Modelo reduccion UMAP(n_neighbors=15, n_components=5,
BERTopic
dimensional min_dist=0.0, metric="cosine")

HDBSCAN(min_cluster_size=15,

metric="euclidean’,

BERTopic Modelo agrupamiento ]
cluster_selection_method='eom’,
prediction_data=True)

BERTopic Modelo tokenizacion CountVectorizer(min_df=10)

) Modelo ponderado de )

BERTOopic ClassTfidfTransformer()

pesos

BERTopic Representacion de topicos | KeyBERTInspired()

BERTopic Idioma multilingual

Cuadro 6. Configuracion de modelo inicial BERTopic.

Elaboracion propia.

Con respecto a la medicion del desempeiio de los modelos de topicos se determino
utilizar las métricas coherencia y diversidad. Su uso combinado ofrece una forma

objetiva y cuantitativa, si bien no perfecta, de medir la calidad de los resultados.

Como en el calculo de la coherencia es necesario utilizar los tokens con los que se

construyé el modelo de topicos, resulta importante utilizar los mismos pasos de
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preprocesamiento y el modelo de reduccion dimensional. Para este objetivo se
extrajeron los modelos del pipeline utilizado y con estos modelos se transformaron

nuevamente los datos de entrada.

Para el calculo de la métrica de coherencia se utilizé la libreria de Python octis
version 1.13.1 (Terragni, Fersini, Galuzzi, Tropeano, & Candelieri, 2021), la cual
implementa varios métodos de célculo tales como: UMass, Coherence Vector (CV),
UCI y Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI). Con base en las pruebas
realizadas se decidio utilizar el calculo de coherencia UMass, tanto por ser uno de
los métodos que mejor consistencia ofrecia como por su mayor velocidad de calculo
y menor uso de memoria con respecto a los otros. La implementacion del método

para el célculo de la coherencia UMass puede ser consultado en el anexo C.

La métrica de diversidad resulta mas sencilla de calcular debido a que solo requiere
el uso de las palabras representativas de cada topico. Al igual que para el calculo de
la coherencia, se utilizé la libreria de Python OCTIS version 1.13.1 (Terragni,
Fersini, Galuzzi, Tropeano, & Candelieri, 2021). La implementacion del método para

el calculo de la métrica diversidad puede ser consultado en el anexo D.

Como puntos de referencia se decidio utilizar los modelos LDA y NFM, asi como
una version base de BERTopic que utilizase Unicamente los valores por defecto. Se
obtuvieron los resultados presentados en el Cuadro 7. Como se puede observar, la
implementacion por defecto del modelo BERTopic, resulta inferior a los algoritmos
LDA y NFM para ambas métricas de evaluacion; siendo NFM el algoritmo con los
mejores valores de coherencia y LDA el algoritmo con la mejor diversidad.

Modelo Coherencia Coherencia Coherencia Diversidad
UMass ucCl NPMI
BERTopic inicial ‘ -11.36 -5.95 -0.19 0.43
LDA ‘ -5.11 -0.83 0.04 0.70

NFM ‘ -2.92 0.34 0.07 0.65

Cuadro 7. Métricas de desempefio de los modelos de tdpicos base.

Elaboracion propia.
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Al ser BERTopic una estructura modular conformada por un conjunto de algoritmos,

existe la posibilidad de optimizarlo ya sea mediante la seleccion oOptima de los

algoritmos que lo conforman o mediante la hiperparametrizacion de cada uno de

estos algoritmos. Es por esto que la propuesta de este trabajo es generar una

optimizaciobn por etapas, donde la primer etapa consiste en seleccionar la

combinacién modelos (embedding, reduccién dimensional y agrupamiento) con el

mejor desempefio y la segunda etapa la optimizacion de los hiperparametros de los

modelos ganadores de la primer etapa junto con el resto de los hiperparametros.

Para ambas etapas de entrenamiento se utilizé la libreria Optuna version 3.4.0

(Akiba, Sano, Yanase, Ohta, & Koyama, 2019) la cual realiza un proceso de

optimizacién bayesiana, asi como varias técnicas enfocadas en la mejora de

desempefio y convergencia.

3.1 Optimizacion para seleccion de algoritmos

Aungue el objetivo principal de esta primera etapa de seleccién de algoritmos es

identificar los mejores modelos para cada uno de los médulos de BERTOpic,

también se agregaron algunos parametros propios de cada modelo con el objetivo

de darle cierta flexibilidad a estos modelos y no limitarlos a una configuracion Unica.

Los hiperparametros seleccionados a optimizar en la primera etapa fueron los

siguientes:
Paso pipeline Parametro Espacio de blsqueda
Preprocesamiento normalizar True, False
Preprocesamiento emojis True, False
Preprocesamiento dinero True, False
Preprocesamiento stop words True, False

BERTopic: Embedding

Modelo embedding

paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2,

paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2,
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distiluse-base-multilingual-cased-v1,

nip,

hiilamsid/sentence_similarity _spanish_es
universal-sentence-encoder-multilingual

BERTopic: Reduccion | Modelo reduccién
UMAP, PCA, KMeans

dimensional dimensional
BERTopic: Reduccion _ .

] ) umap_model_n_neighbors Numero entero: [5, 20]
dimensional
BERTopic: Reduccion )

) ) umap_model_n_components | Numero entero: [2, 10]
dimensional
BERTopic: Reduccion ] ) )

) ) umap_model_metric euclidean, cosine
dimensional
BERTopic: Reduccion i

) ) umap_model_n_clusters Numero entero: [2, 10]
dimensional
BERTopic: L

] Modelo clusterizacion HDBSCAN, KMeans
Agrupamiento
BERTopic: cluster_model_min_cluster_si )
] Numero entero: [10, 50]
Agrupamiento ze
BERTopic: i
cluster_model_n_clusters Numero entero: [3, 10]

Agrupamiento
BERTopic: Ponderado

vectorizer_min_df Numero decimal: [0, 1]
pesos
BERTopic: Ponderado )
vectorizer_ngram_range [1,1], [1,2], [1,3]
pesos
BERTopic: ) o
L ctfidf_bm25_weighting True, False
Tokenizacion
BERTopic: ]
o ctfidf_red_freq_words True, False
Tokenizacion
BERTopic language Multilingual, Spanish

Cuadro 8. Parametros a optimizar etapa 1.

Elaboracion propia.

En esta primera etapa de optimizacion se ejecutaron 1000 iteraciones, es decir, el
proceso de optimizacion en Optuna probé 1000 configuraciones diferentes para

encontrar la mejor posible.

Aunque la base de tweets para entrenamiento contenia 82190 tweets, dado el
volumen de los datos y el alto costo computacional asociado a la construccion del

modelos de topicos se tomo la determinacion de entrenar esta etapa con muestras
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aleatorias de 4000 tweets donde para para ejecucion se obtuvo una muestra
aleatoria distinta.

3.1.1 Resultados optimizacién etapa 1

Durante el proceso de optimizacion se observé una mejora consistente y continua
hacia valores mas altos de diversidad y coherencia. Como se observa en la Figura 7
el proceso de optimizacion desde iteraciones tempranas obtuvo modelos con
valores altos de diversidad, de hecho, se generaron bastantes modelos con
diversidad igual a 1, sin embargo, la optimizacion de la coherencia requiri6 de mas

iteraciones donde se generaron modelos con valores mas dispersos.
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Figura 7. Resultados optimizacion etapa 1. Coherencia versus Diversidad.

Elaboracion propia.

En los resultados obtenidos se observé que, de las 1000 iteraciones, 130 de estas
terminaron con estado fallido (FAIL). Esto significa que el estudio de Optuna,
equivalente a una ejecucion de BERTopic, concluy6 con error 0 no se generaron
resultados, es decir, no se encontraron topicos con la seleccion de parametros del

estudio.

Al observar la relacidon entre los hiperparametros y las iteraciones fallidas se
identificO una relacion proporcional entre el hiperparametro vectorizer_min_df y el
numero de ensayos terminados con estado fallido, como se observa en la Figura 8.
Esto se explica debido a que para la clase CountVectorizer utilizada en el paso de
tokenizacion de tépicos, el parametro min_df define un limite que descarta las
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palabras que tienen una frecuencia en documentos menor al valor establecido. A
medida que este valor incrementa, el modelo se vuelve més estricto dificultando la

creacion de tdpicos.

Se tomo la decision de limitar el pardmetro min_df a un maximo de 0.65, que es
aproximadamente el valor a partir del cual el nUmero de ensayos fallidos empieza a
incrementar considerablemente, esto de cara a la optimizacion de la etapa 2 con el

objetivo de evitar ensayos fallidos.

1.0
state

[ COMPLETE

[ FAIL
0.8 1

0.6 1

0.4+

Porcentaje de iteraciones

0.2+

0.0

T ‘ r ‘
0.2 0.4 0.6 0.8
Hyperparametro: vectorizer_min_df

Figura 8. Iteraciones con error versus vectorizer_min_df.

Elaboracion propia.

Resulta de interés el analisis posterior de la importancia de los hiperpardmetros en
el proceso de optimizacién Figura 9 y Figura 10. Para el célculo de la importancia se
utilizé el método fANOVA (Hutter, Hoos, & Leyton-Brown, 2014) el cual utiliza un
modelo de regresion de bosque aleatorio para predecir los valores objetivo de los
estudios terminados con estatus “COMPLETE?”, es decir no fallidos, con base en la

configuracion de los hiperparametros propios del estudio.

En la grafica de importancia de la métrica de coherencia Figura 9 aparece en primer
lugar la variable vectorizer_min_df que como se describié anteriormente, impacta en
gran medida el resultado final del modelo. Las variables de interés en la etapa 1 de
optimizaciéon embedding_model, umap_model y cluster_model aparecen, por orden

de importancia, en las posiciones 2, 4 y 6, respectivamente.

Que estas variables tengan una importancia alta resulta un punto a favor de la

optimizacion por etapas dado que el principal interés de esta primera etapa consiste
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en encontrar la combinacién algoritmos de embedding (embedding_model),
reduccién dimensional (umap_model) y agrupamiento (cluster_model) que seran

utilizaron para la subsecuente etapa.

Importancia de hiperparametros: Coherencia

embedding mode! [ 20
emcys_ 0.12
.Jmap_ﬁ-.odel- 0.07
dinero i} 0.04
c!us:er_fr»ode!- 0.04
vector :er'_r‘grafﬁ_rar‘ge. 0.01
‘::f'-:!r'_"-ed_ffeQ_wcrds. 0.01
s'.o,':'."v'crds. 0.01
Ianguagel 0.01

"‘ormali:arl 0.01

Hiperparametros

ctfi df'_b'*.‘-25_weig'7:ir*gl <0.01

0 0.1 0.2 0.3 0.4

Figura 9. Resultados optimizacién etapa 1. Importancia de hiperparametros para la métrica
coherencia.

Elaboracion propia.

En el caso de importancia de la métrica de diversidad Figura 10, se da un caso similar
al anterior, donde la variable con mayor peso resulté ser vectorizer_min_df. Las
variables embedding_model, umap_model y cluster_model se encuentran en las
posiciones 3, 4 y 8 respectivamente. Aunque la importancia de estas 3 variables de
interés no fue tan alta como se esperaba, el resultado no es desalentador al
considerar que para el caso de la diversidad al proceso de optimizacién le fue

sencillo encontrar valores altos, cercanos a 1, desde un principio.
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Importancia de hiperparametros: Diversidad

ecorizer_in < - 72
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vectorizer_ngra "n_rangel 0.02
ctfidf_bm25_weightingJ 0.02
ctfidf_red_freq_words[f] 0.02
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Hiperparametros
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0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 10. Resultados optimizacién etapa 1. Importancia de hiperpardmetros para diversidad.

Elaboracion propia.

El proceso de optimizacion de la etapa 1 se ejecutd en un tiempo aproximado de 32
horas, en las cuales se realizaron 1000 ciclos de entrenamiento con 4000 tweets
cada uno. Se utilizé un procesador 13th Gen Intel Core i9-139000HX de 24 nucleos
y una tarjeta de graficos NVIDIA GeForce RTX 4080.

3.1.2 Seleccién de configuracion ganadora etapa 2

Como se observa en la Figura 11 a los resultados de la métrica coherencia se les
aplicé una transformacién de estandarizacion y escalado, con el objetivo de obtener

una métrica final que se encontrase en el intervalo [0,1].
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Figura 11. Histograma coherencia y coherencia estandarizada y escalada.

Elaboracion propia.
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En el caso de la métrica diversidad Figura 12, la propia métrica esta limitada al

intervalo [0,1] por lo que no fue necesario realizar ninguna transformacion adicional.

400 -

300 -

Frecuencia

100 -

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Diversidad

Figura 12. Histograma diversidad.

Elaboracion propia.

Para la comparacion entre modelos y la seleccion de la configuraciéon con mejor

desempefio se determindé otorgar la misma ponderacion a ambas meétricas,

coherencia y diversidad, por lo que los modelos ganadores se obtuvieron a partir de

los valores mas altos de la media simple entre coherencia y diversidad.

Los 10 mejores modelos se muestran a continuacion:

Hiperpardmetros

Embedding Reduccién Agrupamiento Ponderado
dimensional pesos
Modelo Modelo Distancia/ Modelo Tamafio min_df/
Clusters/ minimo ngram
Vecinos

paraphrase- UMAP cosine HDBSCAN 20 0.87
multilingual- 5 1,3)
MiniLM-L12- 5
v2
paraphrase- UMAP cosine  HDBSCAN 20 0.89
multilingual- 5 1,3)
MiniLM-L12- 7
v2
distiluse- UMAP cosine HDBSCAN 20 0.92
base- 5 1,3)
multilingual- 5
cased-vl
paraphrase- UMAP cosine  HDBSCAN 20 0.94
multilingual- 5 1,3)
MiniLM-L12- 5
v2

Coherencia

1.000000

0.999452

0.999434

0.997797

Diversidad
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paraphrase-
multilingual-
MiniLM-L12-
v2

distiluse-
base-
multilingual-
cased-vl

paraphrase-
multilingual-
MiniLM-L12-
v2

paraphrase-
multilingual-
MiniLM-L12-
v2

paraphrase-
multilingual-
MiniLM-L12-
v2

paraphrase-
multilingual-
mpnet-base-
v2

UMAP

UMAP

UMAP

UMAP

UMAP

cosine
5
5

euclidean
6
7

cosine
3
9

cosine
3
17

cosine
7
5

KMeans N/A

N/A

HDBSCAN 10 0.71 0.996476
1.2)

HDBSCAN 20 0.92 0.995648
1.3)

HDBSCAN 10 0.55 0.993270
1.2)

HDBSCAN 20 0.69 0.992879
1.3)

HDBSCAN 10 0.93 0.991733
1.3

HDBSCAN 30 0.56 0.989763
1.3)

Cuadro 9. Optimizacién etapa 1. Seleccion de los 10 mejores modelos.

Elaboracion propia.

De los algoritmos para embedding probados, el algoritmo paraphrase-multilingual-

MiniLM-L12-v2, fue el que se comporté de mejor manera siendo utilizado no solo en

el modelo con mejor desempefio, sino también en 8 de las 10 mejores

configuraciones. De forma similar, el algoritmo UMAP en el paso de reduccion

dimensional fue aquel con el mejor desempefio, como se muestra en el Cuadro 9

apareciendo en las 9 mejores configuraciones, superando a los algoritmos PCA y

KMeans. En cuanto al algoritmo de agrupamiento, HDBSCAN obtuvo el mejor

desempeiio superando por mucho al algoritmo KMeans.

Finalmente, la configuracion ganadora de la etapa 1, fue la siguiente:

Hiperparametro

Configuracion ganadora

Modelo embedding

Modelo agrupamiento

Idioma

vectorizer_min_df

paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2

Modelo reduccién dimensional UMAP

HDBSCAN
Spanish
[0, 0.65]

Cuadro 10. Configuracién ganadora optimizacién etapa 1.

Elaboracion propia.
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La configuracion mostrada en el Cuadro 10 se mantendra fija para la siguiente etapa,
en la que se realizara la de busqueda de hiperpardmetros de cada uno de los

modelos seleccionados en la primera fase.

3.2 Optimizacion de hiperparametros de modelos
seleccionados

Como se mencioné anteriormente, el objetivo de esta segunda etapa de
optimizacién es realizar una busqueda mas fina de los valores éptimos para los
hiperparametro de los modelos ganadores de la etapa de optimizacion 1. El
resultado esperado de esta segunda etapa es el modelo ganador con sus

pardmetros optimizados.

Los hiperparametros a buscar en esta etapa fueron los siguientes:

Paso pipeline Parametro Espacio de bisqueda
Preprocesamiento normalizar True, False
Preprocesamiento emojis True, False
Preprocesamiento dinero True, False
Preprocesamiento stop words True, False

BERTopic: Reduccion
dimensional
BERTopic: Reduccion
dimensional
BERTopic: Reduccion
dimensional
BERTopic:
Agrupamiento
BERTopic: Ponderado
pesos

BERTopic: Ponderado
pesos

BERTopic:
Tokenizacion
BERTopic:
Tokenizacion

umap_model_n_neighbors

umap_model_n_components

umap_model_metric

cluster_model_min_cluster_size

vectorizer_min_df

vectorizer_ngram_range

ctfidf_bm25_weighting

ctfidf_red_freq_words

Numero entero: [5, 20]

Numero entero: [2, 10]

euclidean, cosine

NUmero entero: [10, 50]

Numero decimal: [0, 0.65]

[1,1], [1,2], [1,3]

True, False

True, False

Cuadro 11. Parametros a optimizar etapa 1.
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Elaboracion propia.

Cabe resaltar que si bien, los parametros a optimizacion en esta etapa también
fueron evaluados durante la etapa 1 de optimizacion, en este caso el objetivo final si

es el de obtener la configuracion final de estos los hiperparametros.

En esta segunda etapa se realizaron 200 iteraciones de entrenamiento, sin
embargo, en esta etapa para obtener el detalle fino esperado se determiné utilizar la
base completa de 82190 tweets para cada iteracion de entrenamiento.

3.2.1 Resultados optimizacién etapa 2

Al entrenar con la base de datos completa, se observa que la complejidad el modelo
crece y por ende no se alcanzaron valores tan altos de coherencia y diversidad
como los visto en la etapa de entrenamiento 1, sin embargo, en la Figura 13 si se
aprecia que a medida que el proceso de entrenamiento avanzaba se fueron
encontrando mejoras en ambas métricas, para en las Ultimas etapas del
entrenamiento encontrar un punto de equilibrio entre ambas métricas (puntos de
color rojo en la parte central de la grafica).
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Figura 13. Resultados optimizacion etapa 2. Coherencia versus Diversidad.

Elaboracion propia.

Para el célculo de importancia de los hiperparametros se utilizé de nuevo el método
fANOVA explicado anteriormente. Como se observa en las Figura 14 y Figura 15, se

obtuvo un resultado similar a la optimizacion de la etapa 1, donde la variable
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vectorizer_min_df nuevamente fue la que tuvo mayor importancia para el proceso de

optimizacion para ambas métricas de desempefio.

Importancia de hiperparémetros: Coherencia

vectorizer_min_df [ .
custer_model_min_c .|51:e*_5':el 0.02
umap_model_n_neighbors| <0.01
umap_model_n_components|<0.01
cifidf_red_freq_words| <0.01
dinero|<0.01
umap_model_metric| <0.01
ctfidf_bm25_weighting| <0.01
vectorizer_ngram_range <0.01
emojis <0.01
umap_model <0.01
stopWords <0.01
normalizar <0.01
language <0.01
embedding_mode| <0.01

Hiperparametros

cluster_model <0.01
0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 14. Resultados optimizacion etapa 2. Importancia de hiperparametros para coherencia.

Elaboracion propia.

En el caso de la métrica diversidad Figura 15 se observa que también fue de
importancia la variable cluster_model_min_cluster_size, la cual indica el tamafo

minimo de los agrupamientos creados por el modelo HBDSCAN.

Importancia de hiperparametros: Diversidad

veczorizer_min_c< I
duster_model_min_cluster_size | NG .27
umap_model_n_components| <0.01
umap_model_n_neighbors| <0.01
umap_model_metric| <0.o
ermnajis| <0.01
ctfidf_bm25_weighting| <0.01
vectorizer_ngram_range| <0.01
ctfidf_red_freq_words <0.01
dinero <0.01
umap_maode| <0.01
stopWords <001
normalizar <00
language <0.01
embedding_mode| <0.01
cluster_model <0.01
0 0.2 0.4 0.6

Hiperparametros

Figura 15. Resultados optimizacion etapa 2. Importancia de hiperpardmetros para diversidad.

Elaboracion propia.

El proceso de optimizacion de esta segunda etapa ejecutod en 3 horas y 46 minutos,

lo cual fue considerablemente mas rapido que el tiempo de ejecucion de la etapa 1,
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esto a pesar de haber sido efectuado con la totalidad de la base de tweets. Esta
diferencia se explica debido a que el modelo de embeddings ganador de la etapa 1,
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, que deriva de Sentence-BERT (SBERT), es
considerablemente mas rapido que el resto de los modelos de embedding probados

en la etapa anterior.

El desarrollo de SBERT se realizé a partir del trabajo de (Reimers & Gurevych,
2019) donde tomaron como base un modelo pre-entrenado BERT, y lo optimizaron
para que fuese capaz de comparar utilizando la similitud coseno, de este modo se

obtuvo una importante mejora en la reduccion de tiempo de entrenamiento.

El hardware utilizado en esta segunda etapa de optimizacién fue el mismo que el

utilizado en la etapa anterior.

3.2.2 Seleccién de configuracion ganadora etapa 2

Del mismo modo a lo realizado en la etapa anterior, se aplico la estandarizacion y
escalado de la coherencia Figura 16, obteniendo se asi valores para ambas métricas

en el intervalo [0,1].

Histograma de coherencia Histograma de diversidad
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Figura 16. Histograma de coherencia estandarizada y escala, histograma de diversidad.

Elaboracion propia.

Con una ponderacién de importancia igual entre ambas métricas de desempefio, se

obtuvieron los siguientes mejores modelos.

Hiperparametros

. Reducir Umap Vect.
Cluster = Pesado . . . Stop Umap Umap Vect.
. palabras Dinero Emojis Normalizar o compo . . ngram
min bm25 Words métrica vecinos min df
Frec. nentes range
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30 FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE euclidean 4 17 0.24 3

50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 5 11 0.36 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 8 9 0.27 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 4 11 0.25 3
50 FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE cosine 6 17 0.45 2
50 FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE euclidean 8 9 0.29 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 8 11 0.26 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 5 11 0.25 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 3 9 0.28 3
50 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE euclidean 3 9 0.29 3

Iteraciébn = Coherencia Diversidad

196 0.5263 1
112 0.662 0.7915
106 0.5994 0.8392
109 0.5836 0.8353
150 0.4174 1
103 0.6203 0.7931
111 0.5585 0.848
110 0.8547 0.5429
104 0.8478 0.5429
107 0.6088 0.7789

Cuadro 12. Optimizacion etapa 2. Seleccién de 10 mejores modelos.

Elaboracion propia.

Finalmente, la configuracion completa ganadora se obtuvo de evaluar los 10
mejores modelos. Para el caso de los valores numéricos se calcul6 la media de los
valores obtenidos, para el caso de los valores categéricos se seleccioné aquel que

tuviera la mayor frecuencia.

El resultado de esta seleccion se muestra en Cuadro 13, donde los modelos de
embedding, reduccion dimensional y agrupamiento corresponde a los ganadores
obtenidos en la Etapa 1 y los hiperparametros de estos modelos corresponden a las

configuraciones obtenidas en la Etapa 2.

En el cuadro 13 se observa de los métodos de preprocesamiento el proceso de
optimizacién seleccioné: el uso de: reemplazo de dinero (convertir el caracter $ por
la palabra dinero), reemplazo de emoijis (convertir emojis por su significado en texto)

y remover stop words.
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En contraste, la normalizacion Unicode de texto no fue seleccionada. Esto se

explica en parte debido a que los modelos transformadores de oraciones, como los

usados por BERTopic para el paso de embedding, son entrenados con datos

provenientes de interacciones humanas y por lo tanto funcionan mejor con texto del

mismo tipo, sin una manipulacion excesiva en el preprocesamiento.

Etapa Paso pipeline Hiperparametro Configuracion ganadora
Optimizacién
Etapa 1 BERTopic: Modelo embedding paraphrase-multilingual-
Embedding MiniLM-L12-v2
Etapa 1 BERTopic: Modelo reduccién dimensional UMAP
Reduccion
dimensional
Etapa 1 BERToOpic: Modelo agrupamiento HDBSCAN
Agrupamiento
Etapa 1 BERTopic Idioma Spanish
Etapa 2 Preprocesamiento dinero True
Etapa 2 Preprocesamiento emojis True
Etapa 2 Preprocesamiento normalizar False
Etapa 2 Preprocesamiento stop words True
Etapa 2 BERTopic: umap_model_metric euclidean
Reduccion
dimensional
Etapa 2 BERTopic: umap_model_n_components 5
Reduccion
dimensional
Etapa 2 BERTopic: umap_model_n_neighbors 11
Reduccion
dimensional
Etapa 2 BERTopic: cluster_model_min_cluster_size 50
Agrupamiento
Etapa 2 BERTopic: vectorizer_min_df 0.3
Ponderado pesos
Etapa 2 BERTopic: vectorizer_ngram_range [1,3]
Ponderado pesos
Etapa 2 BERTopic: ctfidf_bm25_weighting False
Tokenizacion
Etapa 2 BERTopic: ctfidf_red_freq_words False
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Tokenizaciéon

Cuadro 13. Configuracion ganadora optimizacion etapa 2.

Elaboracion propia.

MCDiI

Maestria en Ciencia de
Datos e Informacion

P

Capitulo 4

Resultados
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Con los ajustes finales de la etapa 2 de optimizacion se reentren6 el modelo con la
totalidad de los datos y se evaluaron las métricas de desempefio: Coherencia
UMass, Coherencia UCI, Coherencia NPMI y Diversidad; obteniéndose los

resultados mostrados en el Cuadro 14.

Modelo Coherencia Coherencia Coherencia Diversidad
UMass UCI NPMI
BERTopic inicial ‘ -11.36 -5.95 -0.19 0.43
LDA (modelo base) ‘ -5.11 -0.83 0.04 0.70
NFM (modelo base) ‘ -2.92 0.34 0.07 0.65
BERTOopic optimizado ‘ -5.46 -1.21 0.01 0.67

Cuadro 14. Evaluacion final de métricas de desempefio.

Elaboracion propia.

En los resultados se observa una mejora considerable en todas las métricas de
desempefio de la evaluacion del modelo BERTopic inicial con respecto al modelo
BERTopic optimizado. La optimizacion mediante Optuna para la métrica de
coherencia, permiti6 pasar de valores de -11.36, -5.95 y -0.19, para coherencia
UMass, UCI y NPMI respectivamente, a los valores optimizados de -5.46, -1.21 y
0.21. Estos resultados se acercan a los resultados obtenidos de la evaluacion del
modelo base Latent Dirichlet Allocation (LDA).

Cabe resaltar que para el modelo base Non-negative Matrix Factorization (NFM) se
obtuvieron mejores resultados de coherencia -2.92, 0.34 y 0.65; esto se podria
explicar debido a que el modelo NMF tiene un mejor comportamiento en textos
cortos como lo demostrado en los trabajos (Yan, Guo, Liu, Cheng, & Wang, 2013)
(Shi, Kang, Choo, & Reddy, 2018), mientras que BERTopic, al ser un modelo que
aprende de la semantica y el contexto, requiere de textos mas largos para obtener
mejores resultados. En la base de tweets recopilada, el 50% de los textos contienen

20 palabras o0 menos.
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Con respecto a la métrica de diversidad, se obtuvo una mejora del 55% como

resultado del proceso de optimizacion, pasando de 0.43 a un valor optimizado de

0.67, obteniendo resultados comparables con los modelos base LDA (diversidad de

0.70) y NFM (diversidad de 0.65).

En relacion a la calidad de los topicos, se observa en la Figura 17 que para la mayoria

de los topicos las palabras principales que los definen hacen sentido y se relacionan

entre ellas.
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Figura 17. Principales palabras por tépico (exceptuando tépicos 6 y 12).
Fuente: Elaboracion propia.

Topicos como los mostrados en la Figura 18 resultan Utiles y son consecuentes con lo

observado durante la inspeccion manual de los comentarios. Por ejemplo, el tépico
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0_tarjeta_app_crédito, hace referencia principalmente a problemas con la aplicacion

movil del banco, con comentarios como:

o “@BAztecaAyuda Hola, en la app ya no me aparece activo el boton de pagar el
minimo u otra cantidad de mi tarjetade crédito, solo aparece el de pago total. ;Qué
puedo hacer? Gracias.”

¢ “@BBVARe_mx en la app me indica que el servicio esta temporalmente inactivo ,

porque?”

El topico 3 personas_mama_mayor, contempla problemas de interacciones de

personas mayores con el banco:

¢ “Oyeeee @Banorte_mx que mal servicio tienen para con los adultos mayores,el dia
de hoy mi mama quiso retirar su pension del bienestar en un cajero de la sucursal
Insurgentes Tabacalera y no le dio nada, le retuvo su dinero, pero bien abusados
ustedes le cobraron 2 comisiones!!!!”

e “@BAztecaAyuda quisiera que me ayudaran con un problema que tengo desde el
2019 ya que no he podido sacar el dinero de la pension de mi mama que es de
adulto mayor iess pension del bienestar ahora con el cambio de tarjetas me van a

dar una nueva y tengo que sacar el dinero, Como?”

El tépico 4_seguros_seguro_servicio, agrupa comentarios asociados a los seguros

vendimos por los bancos:

¢ “Oye @ScotiabankMX por qué vendes seguros fraudulentos de @MAPFRE_MX me
estan cobrando un seguro que no contraté”
e “Si tienen la oportunidad de contratar un seguro de autos con Seguros

@Banorte_mx, desaprovéchenla”

Y tépico 6_banca_cuenta_correo, abarca comentarios de problemas de contrasefia

y acceso a la banca en linea:

o “@Citibanamex @ContactoCitibmx tiene dias que no puedo entrar a la banca y
tampoco me deja ingresar poniendo la contrasefia. Pueden apoyarme? Me urge
entrar”

o “‘De esos dias que Prevencion Fraudes @Citibanamex te llama para cambiar tu
contrasefia de la banca en linea por una genérica que en 24hrs podrads cambiar y

personalizar! En serio?”
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Figura 18. Topicos interesantes encontrados.

Fuente: Elaboracion propia.

Llaman la atencién los topicos 6 y 12 (Figura 19), en los cuales se agruparon los
comentarios con emojis o con signo de interrogacion. Estos tépicos no hacen mucho
sentido para la interpretacion de los resultados y para fines practicos no son utiles.
Pudiera haber sido conveniente no aplicar estos pasos de preparacion de texto
(capitulo 2.3); sin embargo, cabe recordar que durante el proceso de optimizacion
se consideré como hiperpardmetros a optimizar la utilizacién de los métodos para
reemplazo de emoijis y signos de interrogacién, y el resultado de la optimizacion
encontré que el uso de ambos métodos daba mejores resultados para las métricas
de coherencia y diversidad.
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Figura 19. Topico 6 y Topico 12.
Fuente: Elaboracién propia.
Como lo sefialan (Hoyle, y otros, 2021) la evaluacion automatica de topicos, en
especial a través de la medicion de la coherencia tiene grandes areas de
oportunidad, en parte debido a la generalizaciones realizadas en el calculo de la
coherencia para adaptarse a la mayor cantidad posible de escenarios. Por otra parte
debido a que las métricas de coherencia fueron desarrolladas en su momento para
evaluar modelos que hoy en dia se consideran “viejos”, y que no funcionan de la
mejor manera con metodologias mas recientes como lo son modelos de tdpicos

neuronales.
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La medicidén de la satisfaccion del cliente en el sector bancario es esencial para
mejorar la calidad del servicio. Las encuestas tradicionales tienen limitaciones en
cuanto a costo, tiempo, granularidad de los resultados y representatividad
estadistica. En este contexto, el modelado de topicos a partir de textos cortos
obtenidos de redes sociales resulta prometedor como una alternativa para

complementar las deficiencias de los métodos tradicionales.

El empleo de herramientas de modelado de tépicos, como BERTopic, resulta
conveniente al integrar en un Unico modelo todos los pasos necesarios en el
modelado de tdpicos. Sin embargo, la optimizacién de los hiperparametros es un
proceso complejo que requiere el uso de técnicas como optimizacién Bayesiana

para lograr dicho objetivo.

Con respecto al proceso de optimizacién, la propuesta de este trabajo fue realizarlo
en dos etapas. En la primera etapa, se seleccionaron los algoritmos de embedding,
reduccion dimensional y agrupamiento. En la segunda etapa, se optimizé la
configuracion de la limpieza de texto y los hiperparAmetros de los modelos
seleccionados. De acuerdo con lo observado, este enfoque permitié reducir los
tiempos de entrenamiento a la vez que se observd una clara convergencia hacia
valores de coherencia y diversidad estables una vez que el proceso hubo iterado el

suficiente niumero de ciclos.

La libreria Optuna facilitd considerablemente la automatizacién del proceso de
optimizacién, al simplificar la definiciébn del espacio de busqueda. Su eficiencia en la
busqueda y la capacidad de ejecutar multiples hilos de optimizacion en paralelo

redujeron considerablemente el total del proceso.

El proceso de optimizacién dio como resultado que la combinacién del modelo de
embedding paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, el algoritmo UMAP para la
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reduccion dimensional y el algoritmo HDBSCAN para el agrupamiento, dieron los

mejores resultados en términos de las métricas de desempefio evaluadas.

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran una mejora significativa de los
valores de coherencia y diversidad al evaluar el modelo BERTopic inicial en
comparacién con el modelo BERTopic optimizado. La optimizacion en 2 etapas
permitié mejorar el modelo inicial acercandose a los resultados de los modelos base

Latent Dirichlet Allocation y Non-negative Matrix Factorization.

En general, la calidad de los tépicos generados fue buena, con palabras principales
gue se relacionaban entre si y tenian sentido en el contexto. Sin embargo, como lo
sefialan algunos estudios recientes, la generacion y optimizacién automéatica de
modelos de topicos tiene areas de oportunidad, al estar basadas principalmente en

el uso de la coherencia la cual no es fiable para todos los casos de uso.
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Anexo A. Parametros clase PreprocesamientoTexto.

class PreprocesamientoTexto():

def init_ (self, n_hilos= 2, normalizar= True, emojis= True, acentos= True, dinero= True,
caracteresEspeciales= True, repeticionCaracteres= True, stopWords= False, include_cnts= True,
min_length=5)

Anexo B. Pipeline para modelado de topicos.

pipe_topicos = Pipeline([

(‘preprocesamiento’, pt.PreprocesamientoTexto(include_cnts = False,
normalizar = True,
emojis = True,
acentos = True,
dinero = True,

caracteresEspeciales = True,

repeticionCaracteres = True,

stopWords =True)),
(‘bertopic’', BERTopic(
embedding_model = embedding_model, # Paso 1 - Extraer embeddings
umap_model = umap_model, # Paso 2 - Reduccion dimesional
hdbscan_model = cluster_model, # Step 3 - Agrupamiento de Embeddings
vectorizer_model = vectorizer_model, # Step 4 - Tokenizacion de tdpicos
ctfidf_model = ctfidf_model, # Step 5 - Ponderado de pesos

representation_model = representation_model, # Step 6 - Representacion de topicos
language = language, # ldioma
calculate_probabilities = True,
nr_topics = "auto"
)
D

Anexo C. Calculo de la métrica coherencia.

def coherencia(corpus, pipe_topicos, topicos):

# Preprocesar texto con parametros originales del modelo

prepro = pipe_topicos['preprocesamiento’].transform(corpus)
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pretxt = pipe_topicos['bertopic']._preprocess_text(prepro)

# Obtener modelo vectorizer (reduccién dimensional) del modelo de tépicos y construir tokens
vectorizer = pipe_topicos|'bertopic'].vectorizer_model
analyzer = vectorizer.build_analyzer()

tokens = [analyzer(doc) for doc in pretxt]

# Palabras de topicos
topic_words = [[words for words, _ in pipe_topicos['bertopic'].get_topic(topic)] for topic in

range(len(set(topicos))-1)]

# Célculo de la métrica
coherence = TopicCoherence(texts=tokens, measure = 'u_mass')

return coherence.score({"topics" : topic_words})

Anexo D. Célculo de la métrica diversidad.

def diversidad(modelo_topicos, topicos, topk=10):
# Palabras por tdpico
topic_words = [[words for words, _ in modelo_topicos.get_topic(topico)] for topico in

range(len(set(topicos))-1)]

# Calculo de la métrica
topic_diversity = TopicDiversity(topk=topk)

return topic_diversity.score({"topics" : topic_words})
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