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Resumen

El topic modeling es una técnica que, mediante algoritmos como el Latent Dirichlet
Allocation (LDA), ayuda a entender cudles son los temas principales en una coleccion de
documentos de texto. A pesar de su creciente uso en el &mbito de la investigacion y de la
industria, la literatura existente no cuenta con una guia préctica de implementacién en R del
LDA que profundice en los aspectos técnicos del algoritmo. Por tanto, el presente trabajo,
tras una explicacion profunda del topic modeling y del algoritmo de LDA, desarrolla una guia
practica que aborda todo el proceso de topic modeling y explica cuestiones tedricas que
surgen al implementarlo. La guia se construye a traves de un caso de analisis sobre el
metaverso en los articulos del periédico The Guardian y se desarrolla en cinco fases
principales. Tras las tres primeras fases de recoleccion de datos, preprocesamiento del texto
y aplicacion del LDA, se interpretaran y visualizaran en la cuarta fase los catorce topicos
obtenidos. Finalmente, en la quinta y ultima fase, se propondran posibles usos de los topicos
que acentuaran el potencial del topic modeling. El trabajo finalizara con las principales

conclusiones y una propuesta de tres posibles extensiones del estudio realizado.

Palabras clave: topic modeling, Latent Dirichlet Allocation (LDA), guia practica, R,

metaverso

Abstract

Topic modeling is a technique that, through algorithms such as Latent Dirichlet Allocation
(LDA), helps understand what the most relevant topics in a collection of text documents are.
Despite its increasing use in the field of academic research and in the industry, the existing
literature does not include a practical guide of LDA implementation in R that delves into the
technical aspects of this algorithm. As a result of this, after a profound explanation of topic
modeling and of the LDA algorithm, a practical guide that addresses the entire topic modeling
process and the theoretical questions that arise during its implementation is developed. The
practical guide is built through a case study on the metaverse in news articles from the
newspaper The Guardian and is constructed in five different phases. After the first three
phases of data collection, preprocessing of text, and application of LDA, fourteen topics will
be interpreted and visualized in the fourth phase. Finally, in the fifth and final phase, possible
uses of the retrieved topics will be suggested and will accentuate the potential of topic
modeling. The thesis will finish with the main conclusions and a proposal of three possible

further extensions of the work conducted.
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1. Introduccion

1.1 Motivacion y objetivos

El topic modeling es, segun Kherwa y Bansal (2019, p. 2), una técnica que “revela,
descubre y anota la estructura tematica de una coleccion de documentos”. En definitiva,
el topic modeling ayuda a entender cuales son los temas, o topicos, que prevalecen en una
seleccion de documentos y, por tanto, permite sintetizar una gran cantidad de datos para
extraer conclusiones seméanticas de un conjunto de textos. Durante los ultimos afios, el
uso del topic modeling en distintas areas de conocimiento ha ido creciendo y
popularizandose (Aranda et al., 2021). En efecto, encontramos en la literatura muchos
articulos académicos explicando distintos temas de marketing, inversiones, educacion y
derecho mediante esta técnica (Reisenbichlet y Reutterer, 2018; Aranda et al., 2021). Para
aplicar el topic modeling, es importante mencionar que existen varios algoritmos y el mas
utilizado es Latent Dirichlet Allocation (LDA), que se utilizara en el presente trabajo

(Kherwa y Bansal, 2019).

De todo lo anterior, se deduce que el topic modeling cobra cada vez més relevancia en la
investigacion docente y en la industria. Dado el uso cada vez mas frecuente, existen guias
de implementacion, como el famoso libro Text Mining with R: A Tidy Approach, de Silge
y Robinson (2017). Este texto es un gran referente ampliamente utilizado en el ambito
del anélisis de textos a nivel masivo, aportando informacion muy valiosa y did4ctica. Sin
embargo, al explicar varios aspectos de tratamiento y analisis de textos, no llega a
profundizar en todos los detalles técnicos del topic modeling. En efecto, no aborda
cuestiones relevantes a la hora de obtener buenos resultados, como son la utilizacion de
la lematizacion, términos compuestos, numero Optimo de topicos a utilizar o la
visualizacién como método importante de validacion de los topicos. Por todo ello, este
trabajo pretende ser una guia practica de aplicacion del LDA en R que aborde todos estos
aspectos que no se cubren en la gran redaccion de Silge y Robinson (2017). Este objetivo

general se va a conseguir a través de los siguientes objetivos especificos:

e Ofrecer una base conceptual y marco tedrico sobre el algoritmo que dé un



conocimiento profundo del mismo para después poder abordar y aplicar
correctamente la técnica.

e Desarrollar una guia practica de implementacion en R que aborde todo el proceso
de topic modeling, desde la recoleccion de datos y el preprocesamiento hasta la
visualizacion, incluyendo aspectos relevantes como la lematizacion, colocaciones
y nimero de topicos a extraer.

e Ofrecer ideas para mayor utilizacion de los tépicos extraidos.

1.2 Metodologia

Para cumplir con los objetivos del trabajo, se pretende construir la guia practica a través
de un caso de anélisis sobre el metaverso en articulos periodisticos. Para mostrar y
detectar cudales son los principales temas de conversacion alrededor del metaverso en la
prensa, se ha utilizado concretamente el periédico The Guardian debido a su
accesibilidad. Gracias a la conexion con la API del periddico, perfeccionaremos nuestra
base de datos no solo con los articulos que contengan la palabra “metaverse”, sino

también con los metadatos asociados a los articulos.

Para abordar el primer objetivo especifico, se ha investigado la literatura existente,
buscando informacion relevante en revistas académicas a través de bases de datos como
Web of Science y Scopus. Tras la seleccion de la informacion méas importante, se ha
construido un marco tedrico sobre el topic modeling y el LDA gue ayuda a entender bien

el algoritmo.

Para cubrir los dos ultimos objetivos especificos, la guia de aplicacion préctica en R se
divide en las siguientes fases: recoleccion de datos, preprocesamiento, extraccion de
topicos, interpretacion y visualizacidn de estos, y posibles usos. En cada una de las fases,
se abordaran distintas cuestiones que surgen a la hora de implementar cada paso,
acudiendo a fuentes academicas e ilustrando la aplicacion a través del caso elegido. Todo
el flujo de trabajo se realizara en R. Para cubrir cada paso de la aplicacion, se exploraran
distintas librerias y herramientas que ofrece R y se explicard cémo integrarlas

construyendo un flujo de trabajo agil.



1.3 Estructura del trabajo

Tras la presente introduccion, el trabajo continuaré en el Capitulo 2 con un marco tedrico
sobre el topic modeling y el LDA. Concretamente, se explicard esta técnica en
profundidad y se presentardn casos generales de uso del topic modeling. Tras esta
explicacion, el trabajo continuara en el Capitulo 3 con la guia practica. En primer lugar,
se realizard una descripcion del caso de analisis y de las fases del proceso de
implementacion del algoritmo de topic modeling. En segundo lugar, el trabajo seguira
con las distintas fases de implementacion. Trataremos la recoleccion de datos en la
primera fase y el preprocesamiento del texto en la segunda. En la tercera fase,
identificaremos el nimero Optimo de topicos a elegir y extraeremos dichos tdpicos
mediante Gibbs sampling. En la cuarta fase de la guia practica, realizaremos la
interpretacion y visualizacion de los distintos topicos encontrados. Finalmente,
concluiremos la guia practica con la quinta fase, en la cual se explicaran posibles usos de
los topicos extraidos. Posteriormente, el trabajo terminarda en el Capitulo 4 con las

conclusiones generales y las posibles extensiones del presente estudio.



2. Topic modeling

2.1 Descripcion del topic modeling y casos de uso

En unaeradigital en la que la cantidad de datos tanto estructurados como no estructurados
aumenta exponencialmente, resulta necesario contar con técnicas computacionales
capaces de analizarlos y transformarlos en informacion valiosa para la toma de decisiones.
Las técnicas de tratamiento y andlisis de datos no estructurados, como son los textos, se
engloban dentro del &mbito del text mining. Segun Debortoli et al. (2016, p. 111), el text
mining “permite extraer automaticamente informacion implicita, previamente
desconocida y potencialmente Gtil a partir de grandes cantidades de datos textuales y de
forma escalable y repetible”. Dentro del text mining, contamos con técnicas como el
andlisis de sentimiento, que nos permite identificar las emociones presentes en un texto,

0 el topic modeling, objeto de estudio de nuestro trabajo (Dahal et al., 2019).

Como se ha comentado en la introduccion del presente trabajo, el topic modeling ayuda
a entender cudles son los temas que prevalecen en una seleccion de documentos. Entrando
en detalle, la primera clasificacion de los modelos de topic modeling se realiza
dividiéndolos entre modelos probabilisticos y modelos no probabilisticos (Kherwa y
Bansal, 2019). Por un lado, los modelos probabilisticos, donde encontramos el LDA que
estudiaremos en el presente trabajo, utilizan distribuciones probabilisticas dentro de la
coleccion de documentos para determinar los temas principales de la misma (Blei et al.,
2003). Por otro lado, los modelos no probabilisticos no se centran en la estructura
estadistica de la coleccion de documentos, sino en un andlisis algebraico y matricial

centrado especialmente en la frecuencia de las palabras dentro de los textos.

Es evidente que el potencial del topic modeling en la era digital con enormes cantidades
de informacion es muy relevante. En efecto, su potencial se puede extender a diversos
casos de uso, en los que encontramos, por ejemplo, “la recuperacion de informacion, el
analisis de redes sociales y el resumen de textos” (Kherwa y Bansal, 2019, p. 4). La
recuperacion de informacion se basa en devolver al usuario una serie de documentos

segun las palabras clave introducidas en un buscador. Gracias a la sintesis de varios



documentos en tdpicos, el topic modeling resulta clave para poder asociar documentos a
palabras clave y vice versa. A modo de ejemplo, los autores Zeng et al. (2017)
desarrollaron un modelo mediante el cual pacientes de diabetes introducian preguntas con
palabras clave y el modelo devolvia materiales educativos adecuados para responder las
preguntas. En cuanto al analisis de redes sociales, el topic modeling permite analizar los
temas principales que se comentan en las redes sociales acerca de una cuestion en
particular. Por ejemplo, ante un lanzamiento de producto, una empresa podria identificar
qué estan comentando los usuarios sobre el nuevo producto y cuales son las
conversaciones mas relevantes (Zhong y Schweidel, 2020). Finalmente, el caso de uso de
resumen de textos que comentamos se ilustrard en nuestro caso de aplicacion practica,
mediante el cual identificamos los temas mas importantes sobre el metaverso
mencionados en articulos periodisticos de The Guardian. En vez de tener que leer y
estudiar todos los articulos que contengan la palabra “metaverse” en el periddico para
entender qué se estd comentando sobre este mundo virtual, los topicos encontrados nos
aportaran, de forma répida y eficiente, informacion valiosa sobre los temas mas

relevantes.
2.2 Topic modeling mediante LDA

Tal y como se ha comentado, en esta guia de estudio se utilizara el algoritmo denominado
Latent Dirichlet Allocation, acufiado en 2003 por los autores Blei, Ng y Jordan como
algoritmo no supervisado de reduccion de dimensionalidad. Ademas, es un modelo
ampliamente utilizado en la literatura debido a su enorme potencial para descubrir tdpicos

con grandes textos.

2.2.1 LDA: un algoritmo probabilistico y generativo

El LDA parte de la suposicion de que los documentos de un corpus (conjunto de
documentos) son bag-of-words, o conjuntos de palabras cuyo orden no se considera
relevante a la hora de utilizar el algoritmo. Ademas, esta premisa de “intercambiabilidad”

también permite que el orden de los documentos dentro del corpus pueda obviarse al



realizar el topic modeling (Blei et al., 2003). De esta forma, se consigue simplificar el

algoritmo y sus necesidades computacionales.

Como se puede entender tras esta introduccion, en LDA, la palabra es la unidad minima
de estudio. Por tanto, un documento esta compuesto por N palabras, y a su vez, un corpus
estd compuesto por M documentos. Al mismo tiempo, el algoritmo supone que un
documento esta compuesto por varios topicos y que un topico estd compuesto por varias
palabras. Teniendo en cuenta que el LDA es un algoritmo probabilistico, concluimos que
(1) los documentos del corpus son mezclas probabilisticas de los topicos y (2) los topicos
son mezclas probabilisticas de las palabras (Blei et al., 2003). Es decir, un documento
estd asociado a una distribucion de probabilidades de tdpicos y un tdpico esta asociado a
una distribucion de probabilidades de palabras. En este algoritmo, las distribuciones
probabilisticas son distribuciones Dirichlet. Estas distribuciones son multinomiales (mas
de dos resultados, que en LDA son tdpicos y palabras) y se utilizan para identificar la

probabilidad de que una serie de sucesos simultaneos ocurra (Ponweiser, 2012).

El LDA se denomina también algoritmo generativo. Esto quiere decir que su base y
fundamento esta en la capacidad de generar las palabras de los documentos del corpus
segun las distribuciones de probabilidad arriba mencionadas. A modo de resumen y
simplificando, el proceso de generacion empieza viendo qué palabras se podrian asignar
a cada tépico y qué topicos se podrian asignar a cada documento. A continuacion, para
cada palabra que se quiere generar, tenemos en cuenta el documento en el que esta para
ver qué topico seria mas probable y, una vez elegido el topico, vemos qué palabra seria

mas probable (Ponweiser, 2012).

Entrando en detalle, el proceso generativo en el que se basa el LDA se puede resumir en

tres grandes pasos (Ponweiser, 2012):

1. Determinar la distribucién (®) de las palabras dentro de cada topico teniendo en
cuenta que los topicos siguen una distribucion Dirichlet con hiperparametro

2. Determinar la distribucion (0) de los topicos dentro de cada documento teniendo
en cuenta que los documentos siguen wuna distribucion Dirichlet con

hiperpardmetro a
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3. Para cada una de las palabras (o posiciones reservadas a cada palabra) de cada
documento se ha de:

a. Determinar a qué topico corresponde teniendo en cuenta que los tdpicos

para cada documento y palabra siguen una distribuciéon multinomial con
parametro 0

b. Generar una palabra teniendo en cuenta el topico escogido en el punto 3a

y suponiendo que las palabras siguen una distribucion multinomial con

parametro @

A continuacion, se va a explicar cada uno de los pasos en detalle y con ejemplos.

En primer lugar, se ha de asignar a cada topico un vector con las probabilidades de que
ese topico contenga las palabras 1, 2, ..., V, siendo V todo el vocabulario del que esta
compuesto el corpus. Este vector para cada topico “k” se denomina @k Yy sigue una
distribucion Dirichlet con parametro B (que se explicara mas adelante) (Ponweiser, 2012).
A modo de ejemplo, suponiendo que hay tres tdpicos dentro de los textos analizados y

cinco palabras en el vocabulario:

Topico 1: @1 ={0,2; 0,3; 0,1; 0,2; 0,2} - El topico 1 tiene una probabilidad del
20% de contener la palabra 1, del 30% de contener la palabra 2, del 10% de
contener la palabra 3, del 20% de contener la palabra 4 y del 20% de contener la

palabra 5.

Topico 2: @ ={0,1; 0,4; 0,2; 0,1; 0,2} > El tdpico 2 tiene una probabilidad del
10% de contener la palabra 1, del 40% de contener la palabra 2, del 20% de
contener la palabra 3, del 10% de contener la palabra 4 y del 20% de contener la

palabra 5.

Topico 3: ®3={0,3; 0,1; 0,3; 0,2; 0,1} > El tdpico 3 tiene una probabilidad del
30% de contener la palabra 1, del 10% de contener la palabra 2, del 30% de
contener la palabra 3, del 20% de contener la palabra 4 y del 10% de contener la

palabra 5.
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En segundo lugar, se debe asignar a cada documento del corpus un vector con las
probabilidades de que ese documento pertenezca al topico 1, 2, ... K, siendo K el nUmero
de tdpicos que hay en el corpus. Este vector para cada documento “d” se denomina 6q Yy
sigue una distribucion Dirichlet con parametro a (que también se explicara méas adelante)
(Ponweiser, 2012). Por ejemplo, suponiendo que un corpus contiene dos documentos y

existen tres topicos en los textos analizados:

Documento 1: 61 = {0,3; 0,1; 0,6} = EIl documento 1 tiene una probabilidad del
30% de encontrarse en el primer topico, del 10% de encontrarse en el segundo

topico, y del 60% de encontrarse en el tercer topico.

Documento 2: 62 = {0,5; 0,4; 0,1} - El documento 2 tiene una probabilidad del
50% de encontrarse en el primer topico, del 40% de encontrarse en el segundo

topico, y del 10% de encontrarse en el tercer tdpico.

A continuacion, el proximo paso a seguir en la construccién de este algoritmo es el de
asignar a cada palabra de cada documento un topico segun la distribucion multinomial de

los topicos con parametro 64, como vemos en la Tabla 1 a modo de ejemplo.

Tabla 1

Asignacion de topicos a cada palabra de cada documento

Palabra 1 Palabra 2 Palabra 3 Palabra 4 Palabra 5

Doc. 1 Tépico 3 Tépico 3 Tépico 3 Tépico 2 Tépico 2

Doc. 2 Tépico 1 Tépico 1 Tépico 2 Tdpico 2 Tépico 3

Fuente: elaboracion propia a partir de Ponweiser (2012)

Una vez hecha esta asignacion de tdpicos, para cada palabra o término que ocupa la
posicion “N” dentro del documento “M”, el algoritmo genera una palabra. Esto lo hace
teniendo en cuenta el topico asignado a ese término y basandose en la distribucion

multinomial con parametro @k de las palabras (Ponweiser, 2012).

12



Teniendo toda esta descripcion en cuenta, se entiende que el LDA es un algoritmo
generativo que busca aquellas palabras que con alta probabilidad generaron un corpus

con un determinado numero de topicos.

2.2.2 Funcionamiento del LDA

El LDA utiliza un proceso iterativo mediante el cual, utilizando distribuciones de
probabilidad, sugiere topicos encontrados en el corpus teniendo siempre en cuenta que
efectivamente esos topicos puedan luego explicar el corpus objeto de estudio (Blei et al.,

2003).

El LDA trabaja con variables observables y variables desconocidas, o latentes. Por tanto,
lo que busca el LDA es aprender de lo observable para identificar la estructura latente de
los documentos y poder identificar los topicos. Ademas, cuenta con tres parametros que
han de determinarse. En primer lugar, se ha de establecer el hiperpardmetro o que
determina la distribucion Dirichlet de los documentos. En segundo lugar, se ha de indicar
al algoritmo el hiperparametro [ que determina la distribucién Dirichlet de los topicos.
Finalmente, se ha de introducir en el algoritmo el nimero de tpicos que se encuentran
en el corpus. Para ello, se utilizan distintas métricas (que veremos en el apartado 3.4.1),

como la perplejidad y la coherencia (Blei et al., 2003).

Segun Blei et al. (2003), la estimacion de los parametros o y B se realiza mediante un
problema de optimizacion a través del cual se busca maximizar la log likehood del corpus.
Es decir, se buscan aquellos parametros que con mayor probabilidad hayan podido
generar las palabras del corpus objeto de estudio. A modo de ejemplo, los autores explican

gue la funcion a optimizar seria:

£(a,B) = log p(w|a, B)

Sin embargo, segun la literatura existente, los valores de o y f que mejores resultados dan
son a = (50 / nimero de topicos) y p = 0,1 (Griffiths y Steyvers, 2004; Ponweiser, 2012;
Yan et al., 2009). Por tanto, por motivos de simplificacion matematica y computacional,
utilizaremos esos valores para los dos hiperparametros. Es importante mencionar que

valores de o altos implican que cada documento contendra una proporcion variada de los

13



topicos, sin centrarse la distribucion en unos Unicos topicos. De forma similar, valores de
B altos indican que los topicos contendran una proporcion variada de palabras, sin
centrarse la distribucion en unas Unicas palabras. Los valores de a y  que nos indica la
literatura permiten variedad de topicos dentro de los documentos al mismo tiempo que se
busca que los topicos sean especificos con las palabras a incluir (Griffiths y Steyvers,

2004).

La literatura existente, sin embargo, no sugiere un nimero exacto de tépicos a utilizar en
los andlisis, ya que dependera de cada corpus objeto de estudio. Por tanto, es el analista
quien debe determinar el nimero de tdpicos (K) con los que trabajar. Para poder
determinar este hiperparametro K, la literatura recomienda ejecutar el algoritmo para
valores diferentes del mismo y elegir aquel valor de K que proporcione un mejor resultado
(Prabha y Sardana, 2023). Para evaluar la bondad de este resultado, suelen utilizarse,
como veremos en el apartado 3.4.1, dos meétricas alternativas: la coherencia y la
perplejidad (Chang et al., 2009; Vangara et al., 2021). Una vez decidido el numero de
topicos a utilizar en el andlisis, se hara el proceso de generacién de tépicos mediante

inferencia estadistica.

2.2.3 Gibbs sampling

En el presente estudio, realizaremos el proceso de generacion de topicos con LDA
mediante Gibbs sampling. Sin embargo, es importante mencionar que este método no es
la Unica alternativa, ya que existen otros como el Variational Expectation Maximization
(0 VEM) (Liuetal., 2011). El método Gibbs sampling para el LDA fue desarrollado como
un algoritmo Monte Carlo por Griffiths y Steyvers en el afio 2004. Como técnica de
inferencia Bayesiana, para poder utilizarla se necesitan las probabilidades a priori
determinadas por los hiperparametros a y . Como hemos comentado en el apartado

anterior, los hiperpardmetros tomaran los siguientes valores (Griffiths y Steyvers, 2004):
a =50/ nimero de tdpicos

p=0,1
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El Gibbs sampling utiliza un proceso iterativo para encontrar la distribucion (®) de las
palabras dentro de cada topico y la distribucion (0) de los tépicos dentro de cada
documento. Es decir, el Gibbs sampling es una técnica que permite asignar las distintas
palabras del corpus a los tépicos latentes (Griffiths y Steyvers, 2004). El primer paso que
se ha de llevar a cabo es la determinacion del nimero de tépicos que hay en el corpus.
Una vez determinado dicho ndmero, procederemos a utilizar los valores de a y B
recomendados por la literatura y mencionados anteriormente. Tras esta determinacion, el
algoritmo empieza asignando un topico a cada palabra del corpus. Esta asignacion se
realiza de forma aleatoria, teniendo en cuenta que todas las palabras tienen la misma
probabilidad de ser asignadas a los distintos topicos. Una vez que las palabras hayan sido
asignadas a los topicos, automéaticamente los topicos han sido a su vez asignados a
documentos (Griffiths y Steyvers, 2004). Por tanto, tenemos una distribucion inicial de

palabras dentro de cada topico y de topicos dentro de cada documento.

Una vez terminada la asignacion inicial, documento a documento se coge cada palabra y

se calculan iterativamente dos probabilidades:

(1) En primer lugar, calculamos P(w;|z; = j), donde wi es la palabra que ocupa la

(13421

posicion “i” Yy zj es el topico asignado a la palabra que ocupa la posicion

‘6 2

Teniendo en cuenta la palabra que ocupa la posicion “1” dentro del documento,

queremos ver cuantas veces (sin contar w;) dentro del corpus ese mismo término

[{3%3]

se ha atribuido al topico “4” con relacion a la cantidad de tokens que ha sido

atribuida al topico “j” (también sin contar wi). De este modo, calculamos la

65 2

probabilidad de que la palabra que ocupa la posicion “i” se encuentre dentro del

topico denominado “j”’. Matematicamente, podemos expresar esta probabilidad de

la siguiente forma (Griffiths y Steyvers, 2004):

(Wl)
G+ B
P(wilz = j) = ()”—
n® . + W
Donde:

n(Wl) = namero de veces que aparece la palabra que se sitla en la posicion

[134:2]

“1” del documento en el topico “” (sin contar la palabra en la posicion “i”)
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B = hiperparametro cuyo valor ha sido valorado en 0,1

W = ndmero de palabras unicas en los documentos

n®

n_;+WwWpg= numero total de palabras dentro del corpus (sin contar la

palabra en la posicion “1”)

(2) En segundo lugar, calculamos P(z; = j). Teniendo en cuenta el topico “j”” que ha

€699

sido atribuido a la palabra en la posicion “i”, queremos ver cuantas palabras han

sido atribuidas a ese topico dentro del documento por el que se esté iterando, con
relacién al nimero total de palabras dentro del documento (todo esto sin contar la

(1342}

palabra que ocupa la posicion “i”’). De esta forma, veremos la probabilidad de que
el topico denominado “j” se encuentre en el documento por el que se esta iterando.
Matematicamente, podemos expresar esta probabilidad de la siguiente forma

(Griffiths y Steyvers, 2004):

Pl = =2
Z: = ] e —
l (d‘) + Ta

Donde:

(dl) _
~i,j

[{3%2]

= numero de veces que el topico “j” atribuido a la palabra en la

posicion “1” ha sido asignado dentro del documento (sin contar la palabra
en la posicion “1”)

a = hiperparametro cuyo valor equivale a 50 / nimero de topicos

T = namero de topicos

(dl) + Ta = nimero total de palabras dentro del documento (sin contar

la palabra en la posicion “1”)

Estas probabilidades que acabamos de mencionar se calculan para cada palabra dentro de
cada documento. Para cada palabra, se multiplican ambas probabilidades para llegar a
una probabilidad condicionada representada de la siguiente forma (Griffiths y Steyvers,

2004):

P(z; = jlw;) = P(wilz; = j) * P(z; = j)
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Esta probabilidad condicionada representa la probabilidad de que la palabra en la posicion

[13%2]

“1” esté dentro del topico “j” teniendo en cuenta las asignaciones de las distintas palabras
del corpus. Teniendo en cuenta las probabilidades condicionadas para todas las palabras,
el Gibbs sampling funciona de forma iterativa. En cada iteracion, se vuelve a realizar una
asignacion de palabras a topicos segun las probabilidades condicionadas halladas en la
iteracion previa y se calculan de nuevo las probabilidades condicionadas. El algoritmo
continda iterando hasta que se estabilizan las probabilidades condicionadas y las
asignaciones dejan de cambiar en cada iteracion. Esta convergencia indicara que se habra

Ilegado a una asignacion de palabras a topicos optima (Griffiths y Steyvers, 2004).

Con este proceso de Gibbs sampling, la convergencia nos permite hallar la distribucién
(@) de las palabras dentro de cada topico y la distribucion (6) de los tépicos dentro de
cada documento (Griffiths y Steyvers, 2004). De esta forma, el algoritmo encontrara los

topicos latentes del corpus.
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3. Guia practica

3.1 Descripcion del caso de analisis utilizado en la guia practica y de

las fases del proceso de implementacion del algoritmo

Como se ha comentado previamente, se pretende construir la guia practica a través de un
caso de estudio sobre el metaverso en el &mbito periodistico. En concreto, queremos
identificar los topicos mas relevantes en los articulos del periédico The Guardian que
incluyan el término “metaverse”. De esta forma, podremos entender, mediante las
distintas fases del proceso de implementacion del algoritmo, qué se estd comentando

acerca de este mundo virtual y cuéles son los temas mas relevantes.

Segun Park y Kim (2022), el metaverso es “un mundo virtual tridimensional donde
avatares participan en actividades politicas, econdémicas, sociales y culturales y donde
coexiste lo real e irreal” (p. 4211). En definitiva, es un mundo interactivo e inmersivo que
busca clarecer las barreras entre lo fisico y lo virtual. Ademas, se caracteriza por sus
entornos (que pueden ser reales, irreales 0 mixtos), sus interfaces (tridimensionales,
inmersivas y/o fisicas), su interaccion (puede actuar como red social y permite la
colaboracién y comunicacion entre usuarios) y su valor social (el metaverso capta y
genera valor financiero, medioambiental, cultural, etc.) (Dwivedi et al., 2022). En cuanto
a sus aplicaciones, el metaverso puede utilizarse en casi cualquier &mbito. Por ejemplo,
puede utilizarse en videojuegos, en el mundo de la educacién para realizar experimentos
0 viajar a la época medieval, en oficinas remotas para crear un ambiente de oficina real,
en organismos al servicio de la ciudadania para realizar simulaciones de desastres
naturales, etc. Es importante mencionar que toda revolucion digital conlleva también
algunas desventajas, como posibles ataques de privacidad o problemas éticos ante falta
de legislacion (Park y Kim, 2022). En conclusion, el metaverso es un mundo incipiente y
todavia muy desconocido, por lo que resulta interesante estudiar qué se esta comentando

sobre el mismo en los periddicos, y por tanto, en la sociedad en general.
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El proceso de implementacion del algoritmo de topic modeling (LDA) que seguiremos
en esta guia practica consta de cinco fases principales que quedan resumidas en la Figura

1.

Figura 1

Fases del proceso de implementacion del algoritmo

Fase 1.
Recoleccién de

Extraccion de

datos y datos mediante

construccion del ':\fitlﬁgi?:lo
dataset p
Fase 2 Eliminacion de Eliminacion de

" s ndmeros, Lematizacion y . lemas con muy
Prepggzs;rgslento Tokenizacién simbolos y stemming Colocaciones altay muy baja
stopwords frecuencia

Fase 3. Numero de s

Topic modeling topicos a ApllcEan il

mediante LDA extraer
Fase 4.

Interpretacion y Interpretacion Visualizacion

visualizacion de los de topicos de tépicos

topicos

Fase 5.
Posibles usos de

los tépicos
encontrados

Fuente: elaboracion propia

Para tener una vision amplia y global de los distintos topicos, buscaremos en la primera
fase del proceso articulos del periédico The Guardian, un periodico britanico de gran
relevancia. Accederemos a estos articulos mediante llamadas a la API (application
programming interface) del periédico a través de R. Es importante enfatizar que se ha
elegido este periodico ya que es el unico que ofrece de manera gratuita la descarga de

articulos completos a través de su API.

Ademas de incluir la restriccion de que todos los articulos descargados tienen que
contener la palabra “metaverse”, se ha decidido afiadir una restriccion temporal para
analizar articulos desde el 1 de enero del 2019 hasta el 29 de abril de 2023. Con este caso
de aplicacion, veremos como varian los topicos sobre el metaverso segun el horizonte
temporal que estemos analizando. Teniendo en cuenta que Meta anuncio el 28 de octubre

de 2021 la creacion de su metaverso (Meta, 2021), se espera que el nimero de articulos
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sobre el metaverso sea mucho mayor después de esa fecha. Si que existiran articulos
previos a esa fecha ya que el término “metaverso” se dio a conocer en 1992 en un relato
de ciencia ficcion del escritor Neil Stephenson titulado Snow Crash (Park y Kim, 2022;
Stephenson, 1992). En efecto, buscando el término “metaverse” en Google Trends para
ver como ha evolucionado el interés sobre dicha palabra en las busquedas de Google
News (agregador de noticias de Google), podemos concluir que antes del anuncio de Meta
en octubre del 2021, el interés era escaso, mientras que llega a un méaximo entre octubre
del 2021 y marzo del 2022 (Google Trends, 2023). En el gréfico, el méximo interés sobre

el término conlleva una puntuacion de 100, mientras que el minimo conlleva una

puntuacion de 0.

Figura 2

Interés relativo del término "metaverse™ en busquedas de Google News

100
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Fuente: elaboracion propia a partir de datos descargados de Google Trends (2023)

Una vez recolectados los articulos con sus respectivos metadatos (fecha de publicacion,

seccidn en el periddico, URL, etc.), se habra recopilado una base de datos potente para

realizar topic modeling.

En la segunda fase del proceso, se realizara el preprocesamiento de los datos. Por tanto,
realizaremos una limpieza del texto, eliminando todo aquello que introduzca “ruido”, para
hallar los tdpicos méas relevantes. Por tanto, eliminaremos especialmente signos de

puntuacion, numeros, simbolos, y stopwords (notablemente articulos, determinantes y
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pronombres usados con frecuencia en el texto sin aportar informacion importante). Tras
la limpieza del texto, procederemos a la tokenizacion y normalizacion del mismo.
Finalmente, detectaremos las colocaciones méas importantes para identificar aquellas

palabras que suelen estar juntas en los textos.

En la fase numero tres, aplicaremos el algoritmo LDA y hallaremos los tdpicos de nuestro
estudio. Ademas, previamente estudiaremos distintas métricas de coherencia para

determinar el nimero optimo de topicos a extraer.

En la cuarta fase, se procedera con la interpretacion de los tépicos descubiertos. Es decir,
concluiremos qué comunica cada topico sobre el metaverso. Por tanto, podremos
identificar sus usos, las percepciones que genera en la sociedad, etc. Ademas, para

comprender mejor los topicos, realizaremos visualizaciones de los mismos.

En la quinta y ultima fase, veremos como los topicos encontrados pueden utilizarse para
entender mejor que se esta comunicando sobre el metaverso. Podremos identificar los

temas mas importantes y entender su evolucion en el tiempo.
3.2 Fase 1: Recoleccién de datos y construccion de la base de datos

Como ya se ha comentado, la extraccion de los datos de los articulos se hard en R a través
de la API del periddico. Una API, o application programming interface, es un programa
mediante el cual diferentes aplicaciones pueden comunicarse entre si (Jacobson et al.,
2011). En nuestro caso, la aplicacion de R se comunicara con The Guardian gracias a su
API. R pedird informacién sobre los articulos y la API permitira que el periddico devuelva
los datos solicitados. De esta forma, podemos descargar una gran cantidad de datos de

manera rapida y eficiente.

Para descargar los datos de The Guardian, solicitamos una clave Unica y secreta al
periddico para poder hacer la llamada a la API*. A continuacion, puesto que R pone a
disposicion un paquete denominado “guardianapi” (Odell, 2019), procedemos a instalarlo

y abrirlo. Este paquete permite el acceso a la API abierta de The Guardian.

L El enlace para solicitar la API es el siguiente: https://bonobo.capi.gutools.co.uk/register/developer
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install.packages("guardianapi")

library(guardianapi)

Guardamos en el entorno de trabajo la clave APl y la abrimos con la funcion
“gu api_key” del paquete “guardianapi”. Por motivos de seguridad, nunca podremos
hacer publica nuestra clave API.

Sys.setenv(GU_API_KEY = "tu_clave_secreta")

gu_api_key(check_env = TRUE)

Descargaremos todos los articulos que contengan el término “metaverse” y que hayan
sido publicados entre una fecha de inicio y una de fin. En este caso, se tomé como fecha
de inicio el 1 de enero de 2019 y como fecha de fin el 29 de abril de 20232, Los datos
descargados se guardaran en una base de datos denominada “datos”.

termino <- "metaverse"

fecha_inicio <- "2019-01-01"

fecha_fin <- "2023-04-29"

datos <- gu_content(query = termino, from_date = fecha_inicio, to_date =
fecha_fin)

Los datos descargados contienen 46 variables y 304 filas o publicaciones. Empezando
por las variables, para centrar nuestro analisis y quedarnos Gnicamente con aquellas que
son mas relevantes, procederemos a utilizar y seleccionar solamente las siguientes tres

variables:

e web_ publication_date: fecha y hora de publicacién en el periddico
e body_text: texto del cuerpo de la publicacion

e type: tipo de publicacion (blog o articulo)

En cuanto a las filas, es importante mencionar que la descarga contiene tanto articulos

como blogs. Puesto que queremos analizar Unicamente articulos periodisticos, se filtraran

2 Alternativamente, si se prefiere poner la fecha actual como fecha de fin, se recomienda el uso de la
funcion “today()” del paquete “lubridate” de R (Spinu et al., 2023).
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solo aquellos registros correspondientes a articulos (variable “type” es igual a “article”)

con la funcion “filter” del paquete “dplyr” (Wickham et al., 2022).

Para realizar la seleccion de variables y el filtro de los registros, ejecutamos el siguiente
cbdigo, utilizando la funcion “head” al final para ver una muestra de nuestra base de datos

(vease la Tabla 2):

GUARDIAN_subset <- subset(datos, select = c("web_publication_date",

"body_text", "type"))
library(dplyr)
GUARDIAN<-filter (GUARDIAN subset, type== "article")

head (GUARDIAN)

Tabla 2

Base de datos utilizada

web_publication

date body_text type section_name web_title standfirst wordcount

2023-02- . N . .

07 13:56:20 Pictures of 100 Birkin bags co[...] article Fashion Are brands prot[...]  Luxury retailer and [...] 620
2022-11- . . - s L

02 18:50:10 The other comedy in US tech la[...] article  Business =~ Mark Zuckerberg[...] Meta’s share price i[...] 773
2022-05- o - . .

14 14:00:04 Psychotherapist Nina Jane Pate[...] article Technology Can we create a[...]  In the increasingly [...] 1785
2022-10- . . . . .

27 17:56:35 After shares in Facebook’s par[...] article Technology Meta shares dip[...]  Virtual reality gamb[...] 571
2023-04- .

26 23:47:42 Meta revenue surpassed analyst[...] article Technology  Meta reports su[...] The company posted $[...] 671
2022-10- . . .

20 13:00:55 Almost every December all aroul[...] article Games Lost in Roblox’[...]  This football-themed]...] 818

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio

Para eliminar cualquier posibilidad de articulos duplicados o vacios, aplicamos los

siguientes comandos:

GUARDIAN <-GUARDIAN[!duplicated(GUARDIAN$body text), ]

GUARDIAN <-na.omit (GUARDIAN)

Tras los cambios aplicados a la base de datos, contaremos finalmente en nuestro estudio

con unos datos compuestos por 286 articulos (filas) y 3 variables (columnas).
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3.3 Fase 2: Preprocesamiento del texto

Descargados los textos, es importante realizar un preprocesamiento de los mismos. El
preprocesamiento es una fase esencial que se realiza antes de aplicar el algoritmo LDA
para limpiar y preparar los textos y poder asi obtener mejores resultados. En efecto,
multitud de estudios explican la importancia del preprocesamiento, y Denny y Spirling
(2017) concluyen que un buen preprocesamiento aumenta la validez e interpretabilidad

de los tdpicos.

En el presente trabajo, nos centraremos en la metodologia de preprocesamiento indicada
en el articulo “Applying LDA topic modeling in communication research: Toward a valid
and reliable methodology”, altamente citado en el mundo académico (Maier et al., 2018).
Concretamente, los autores del articulo consideran crucial seguir el orden de los

siguientes pasos:

Figura 3

Pasos de preprocesamiento de textos

Pasar a Eliminar
minusculas y Elimi Realizar lemas con
Ao iminar ;
eliminar la T stemming o muy alta'y
puntuacion y P lematizacion muy baja
simbolos frecuencia

Realizar la

tokenizacion

Fuente: elaboracion propia a partir de Maier et al. (2018)

En R, existen varios paquetes que permiten realizar el preprocesamiento de textos. Por
ejemplo, “tidytext” y “quanteda” son paquetes ampliamente utilizados y existen varias
guias de implementacion de estos dos famosos paquetes (Silge y Robinson, 2017;
Weidmann, 2023). Sin embargo, en este trabajo, se ha decidido utilizar el paquete
“udpipe” debido a su gran potencial (Wijffels, 2022). En efecto, los autores del mismo
destacan su relevancia frente a otros paquetes, indicando que el paquete permite realizar
etiquetado gramatical (Part-of-Speech Tagging, en inglés), hacer topic modeling con
lemas y extraer palabras compuestas (Wijffels, 2023). Ademas, el paquete contiene el
conjunto de algoritmos “UDPipe” disefiados por Straka y Strakova en 2017 con redes

neuronales. Estos algoritmos han sido entrenados con textos en mas de 50 idiomas para
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poder transformar un texto a una estructura CoNLL-U (“Computational Natural
Language Learning”) en la que se logra identificar tokens, estructuras gramaticales,
lemas y dependencias, entre otros (Straka y Strakové, 2017). Los potentes algoritmos de
UDPipe consiguen de forma répida, eficiente y con grandes resultados realizar la
tokenizacion, etiquetado gramatical, lematizacion y analisis de dependencias necesarios

para preprocesar textos para desarrollar topic modeling (Wijffels, 2022).

3.3.1 Tokenizaciéon

Un texto o articulo es un tipo de dato no estructurado. Sin embargo, para que pueda ser
procesado por cualquier algoritmo, es necesario transformarlo y asi dotarlo de cierta
estructura. Para entender esta transformacion, es importante tener en cuenta las siguientes

definiciones:

Un documento es un texto y, en este estudio, serd un articulo de periodico. Un conjunto
de documentos se llama corpus y, en nuestro caso, serd en concreto la totalidad de los
286 articulos contenidos en el conjunto de datos “GUARDIAN”. Ademas, la unidad mas
pequefia de analisis se denomina token. Por tanto, el proceso de tokenizacion implica
dividir los documentos en tokens que, de forma comun, suelen ser términos o palabras
(Silge y Robinson, 2017).

El paquete “udpipe” de R permite hacer la tokenizacion de forma rapida. En primer lugar,
tendremos que descargar y abrir la libreria.

install.packages("udpipe")

library(udpipe)

El paquete “udpipe” contiene varios modelos predeterminados con algoritmos capaces de
realizar la tokenizacion de forma eficiente segln el idioma del corpus. Teniendo en cuenta
gue todos nuestros articulos estan en inglés, procederemos con la descarga y carga del
modelo inglés (Wijffels, 2022).

ud_model download <- udpipe_download_model(language = "english")

ud_model <- udpipe_load model(ud _model download$file model)
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Una vez cargado el modelo, continuamos con la tokenizacion. Para ello, utilizamos la
funcion “udpipe annotate”, que nos devolvera los distintos tokens de cada documento,
aportando también informacion sobre la categoria gramatical de cada token (sustantivo,
adverbio, pronombre, etc.) y el lema de los mismos (que explicaremos mas adelante).
Esta funcién necesita que se le especifiquen dos argumentos: (1) el modelo
predeterminado y descargado y (2) el corpus que queremos transformar a tokens. Tras
ejecutar la funcion, convertiremos la respuesta devuelta en una tabla de datos con la
funcién “as.data.frame”. De esta forma, podremos visualizar mejor el resultado de la

tokenizacion, como vemos en la Tabla 3 (Wijffels, 2022).
corpus<-GUARDIAN$body text

corpus_tokenizado <- udpipe_annotate(ud_model, x = corpus)
corpus_tokenizado_data_frame <- as.data.frame(corpus_tokenizado)

head(corpus_tokenizado_data_frame)

Tabla 3

Tokenizacion de los documentos

doc_id para%;aph senti?ce sentence toﬁﬁn token lemma upos xpos
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 1  Pictures picture NOUN NNS
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 2 of of ADP IN
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 3 100 100 NUM CD
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 4  Birkin birkin PROPN NNP
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 5 bags bag NOUN NNS
docl 1 1 Pictures of 100 Birkin bags covered 6 covered cover VERB VBN

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio.

Como podemos ver en la Tabla 3, cada término de las frases de los documentos del corpus
se transforma en tokens (ver columna “token’). Ademas, en la columna “upos” podemos
ver la categoria gramatical de cada token ya que el paquete “udpipe” realiza el importante
proceso de Part-of-Speech Tagging en el procesamiento de textos. El Part-of-Speech
Tagging asigna “a cada palabra ... Su respectiva categoria sintactica” (Ekbal y Saha, 2013,
p. 288). De este modo, cada token tendra asignado su categoria gramatical, pudiendo asi

entender en el corpus qué tokens son adjetivos, sustantivos, numeros, simbolos, verbos,
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nombres propios, etc. Esta identificaciobn nos ayudard a reconocer aquellos tokens
comprendidos en las categorias gramaticales que utilizaremos en el topic modeling. La
funcion “udpipe annotate” también devuelve los lemas (cuya definicion y explicacion se
vera en el apartado 3.3.4) de los tokens en la columna denominada “lemma”. Para obtener
el lema correcto de cada token, el algoritmo se basa en la categoria gramatical, de tal
forma que teniendo en cuenta las frases “¢l vino a casa” y “él bebio vino”, el lema del

primer “vino” seria “venir” y el lema del segundo seria el sustantivo s“vino”.

La capacidad del algoritmo detrds de “udpipe annotate” (una red neuronal, como se
comentaba anteriormente) se demuestra facilmente viendo ejemplos del Part-of-Speech
Tagging. Por ejemplo, el algoritmo es capaz de identificar “US” como la abreviatura de

“United States” y clasificarlo come nombre propio (“PROPN”).

3.3.2 Texto en minusculas y eliminacion de niumeros y simbolos

Segln Maier et al. (2018), el siguiente paso en la fase de preprocesamiento de textos es
el cambio del texto a minasculas y la eliminacion de nimeros y simbolos. Para cambiar
los lemas (tokens transformados, como explicaremos méas adelante) a mindsculas,
utilizamos el comando “tolower”. De esta manera, palabras como ‘“metaverse”,
“Metaverse” o “METAVERSE” se convierten en el mismo término, “metaverse”.
corpus_tokenizado data_frame$lemma<-

tolower(corpus_tokenizado_data_ frame$lemma)

Para eliminar los numeros y simbolos, nos vamos a ayudar de la columna “upos” que
hemos visto para identificar aquellos tokens cuya clasificacion es de niameros o simbolos.

Ejecutando el siguiente comando, podemos ver las distintas clasificaciones empleadas:

unique(corpus_tokenizado data_frame$upos)

[1] ||DET|| "ADJ " IINOUNII "ADP“ "PROPN" "PUNCT" "ADV" " PART" "PRON"

"AUX" IISYMII "NUM" "VERB" "CCONJ" "SCONJ" ||X|| IIINTJII

“PUNCT” se refiere a puntuacion, “SYM” a simbolos y “NUM” a nameros. Por tanto,
con el proximo comando eliminaremos todos aquellos tokens cuya categoria gramatical

sea una de las tres. Aprovechamos también para eliminar “X” y “PART”, que incluyen
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todo lo que el Part-of-Speech Tagging no ha sabido identificar por la rareza de los tokens
(Universal Dependencies, 2022). De esta forma, conseguiremos empezar a limpiar el
texto para quedarnos con lo esencial (Wijffels, 2022).

corpus_no_PUNCT_SYM NUM <- subset(corpus_tokenizado data_ frame, !(upos %in%
c("PUNCT", "SYM", "NUM", "X", "PART")))

Es posible que tras este Gltimo paso todavia queden algunos simbolos que UDPipe no
haya identificado correctamente. En el corpus que se estd analizando, por ejemplo, se han
identificado simbolos como “-”, “&” o “#” que no han sido eliminados. Por tanto, se

procede a eliminarlos manualmente:

corpus_int<-subset(corpus_no_PUNCT_SYM_NUM, !grepl("~[&’ ;@[ :digit:]]", lemma))

corpus_int$lemma<-gsub("\\-", , corpus_int$lemma)

corpus_int$lemma<-gsub("\\#", , corpus_int$lemma)

3.3.3 Eliminacion de stopwords

El tercer paso que indican Maier et al. (2018) es el de la eliminacién de stopwords. Las
stopwords son aquellos tokens que se repiten con alta frecuencia y no aportan informacion
al texto. Ejemplos en espafiol de stopwords serian “lo”, “la”, “un”, “no”, “el”, etc.
Paquetes de R como “tidytext”, “stopwords” 0 “quanteda” contienen una funcion para
eliminar una lista predeterminada de stopwords segun el idioma del corpus (Silge y
Robinson, 2017; Benoit, 2022; Benoit et al., 2023). Sin embargo, el paquete que estamos
utilizando, “udpipe”, no cuenta con esta lista, muy Util en el preprocesamiento de textos.
Por tanto, procederemos a descargar el paquete “stopwords” para poder utilizar la funcion
“data_stopwords_smart” indicando que queremos las stopwords del idioma inglés
(Benoit, 2022). Ademas, podemos afiadir nuestras propias stopwords a la lista
predeterminada. Por ejemplo, en nuestro caso, como estamos buscando articulos que
contengan la palabra “metaverso”, la palabra en si no aportara al topic modeling ya que
la gran mayoria de los documentos la contendra. Por tanto, la podemos afiadir a la lista
de stopwords. También podemos afiadir a la lista los tokens “Facebook™ y “Meta” ya que

el “boom” del metaverso causado por el cambio de nombre de Facebook a Meta ha
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generado una excesiva mencion de estas palabras. De la misma manera, se incluyeron en
la lista de stopwords los términos: “year”, “company”, “time”, “Guardian”, “people”,
“thing” y “life”.

library(stopwords)

stopwords<-data_stopwords_smart$en

stopwords<-c(stopwords, "meta", "metaverse", "facebook", "year","company",
"time", "guardian", "people", "thing", "life")

Para eliminar las stopwords, utilizamos la funcion “subset” para quedarnos unicamente
con aquellos tokens y lemas (cuya definicion veremos en el proximo apartado) que no

son stopwords.

corpus_nostopwords<-subset(corpus_int, !lemma %in% c(stopwords))

corpus_nostopwords<-subset(corpus_nostopwords, !token %in% c(stopwords))

3.3.4 Lematizacion o stemming

El cuarto paso que indican Maier et al. (2018) es el de la lematizacion o stemming, dos
maneras de normalizar el corpus. Segun Balakrishnan y Lloyd-Yemoh (2014), la
lematizacion es una técnica que realiza un “analisis de vocabulario y morfoldgico de una
palabra y busca eliminar sus terminaciones flexivas, devolviendo asi las palabras a su
forma de diccionario” (p. 263). Es decir, tras aplicar lematizacion, los tokens
“metaversos”, “inventd” e “innovaron” se convertiran respectivamente en los lemas
“metaverso”, “inventar” e “innovar”. Un inconveniente que tiene esta técnica son los altos
recursos computacionales requeridos ya que el algoritmo necesita identificar la categoria
gramatical del token antes de poder lematizarlo. Por otra parte, el stemming es “un
proceso que se utiliza para eliminar los sufijos derivativos y las inflexiones (es decir,
sufijos que cambian la forma de las palabras y sus funciones gramaticales) para que las
variantes de las palabras puedan tener las mismas raices” (Balakrishnan y Lloyd-Yemoh,
2014, p. 262). Por ejemplo, las palabras “informacion” e “informe” comparten la raiz
“inform” y un algoritmo de stemming convertira estos tokens en esa raiz. La duda que

surge al hacer el stemming gira en torno al nivel al que hay que llevar un token a su raiz.
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Si acortamos demasiado la raiz, estariamos cometiendo el error conocido como
overstemming. Por ejemplo, si la raiz de “planta”, “planeta” y “planificar” se establece en
“plan”, se alteraria el significado de los dos primeros tokens. Si por el contrario no
acortamos lo suficiente la raiz, estariamos cometiendo understemming. A modo de
ilustracion, si la raiz de “libreria” y “librito” es “libr”, el token “librar” también se
reduciria a “libr”. Por tanto, estariamos dando un significado incorrecto a este ultimo

token.

Aungue ninguna de las dos técnicas es perfecta, la literatura prefiere la lematizacion, ya
que deriva en mejores resultados y permite que los topicos tengan un mayor grado de
interpretabilidad (Balakrishnan y Lloyd-Yemoh, 2014; Maier et al., 2018; Syed, 2018).
Teniendo ademas en cuenta que el paquete “udpipe” solo permite la lematizacion,

procederemos el analisis teniendo en cuenta los lemas.

Como vimos en la Tabla 3 al tokenizar el corpus, la funcién “udpipe _annotate” también

nos devolvid los lemas en la columna “lemma”.

3.3.5 N-gramasy colocaciones

El altimo paso en el preprocesamiento consiste en eliminar aquellos lemas con muy alta
y muy baja frecuencia en el corpus (Maier et al., 2018). Sin embargo, antes de continuar
con estas eliminaciones, proponemos realizar previamente la inclusion de colocaciones
en nuestra base de datos para no perder informacion relevante. Como hemos estado
viendo, un documento se puede dividir en tokens mediante la tokenizacion. La
tokenizacion que hemos hecho se ha realizado con unigramas, es decir, cada token estaba
compuesto por un dnico término. Al dividir el corpus en unigramas, el orden de los
términos se pierde, y grupos de palabras como “inteligencia artificial” pierden su sentido
al separarse en “inteligencia” por un lado, y “artificial” por otro. Esta inconveniencia
puede resolverse con los denominados “n-gramas™: n términos consecutivos dentro del
texto. “Tecnologia barata” es un bigrama al contener dos términos, y “el ordenador
NUEevVo” es un trigrama compuesto por tres términos. Al juntarse los términos en n-gramas,

se convierten en tokens compuestos por varios términos.
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Cuando hablamos de n-gramas, surge también la idea de las colocaciones, aquellos tokens
que con frecuencia mayor al 50% aparecen juntos en el texto y pueden empezar a sugerir
varias ideas sobre el corpus (Pecina, 2005). Mientras que una colocacion es un n-grama,
un n-grama no tiene por qué ser una colocacién. En nuestro corpus, el bigrama
“tecnologia barata” puede simplemente aparecer por azar una unica vez. Sin embargo,
“Silicon Valley”, en el contexto del metaverso, es un bigrama cuyas dos palabras aparecen
juntas con frecuencia y tiene sentido considerarlas como una Unica entidad. Por ello,
“tecnologia barata” podria considerarse tnicamente un bigrama, mientras que “Silicon
Valley” es tanto un bigrama como una colocacion. Para asegurarnos de que captamos
toda la informacion relevante del texto, la identificacion de colocaciones resulta de gran

importancia a la hora de realizar topic modeling.

Las colocaciones en un corpus se extraen mediante métricas de asociacion, como pueden
ser la pointwise mutual information (PMI), mutual dependency (MD) o log-frecuency
biased mutual dependency (LFMD). Varios estudios han demostrado que la PMI es la
métrica que mejores resultados genera, por lo que seré la que utilizaremos en nuestro caso
de estudio (Paperno et al., 2014; Pecina, 2005). La PMI mide como de dependientes son
los términos que conforman un n-grama (n > 1) dentro del corpus, teniendo en cuenta la
frecuencia con la que aparecen esos n-gramas en comparacion con la frecuencia con la
que aparecen los términos individuales del n-grama dentro del texto. Para entenderlo
mejor, teniendo en cuenta un bigrama, la PMI se mediria de la siguiente forma (Church 'y

Hanks, 1990):

P(Wll WZ)
P(w,) P(W2)>

PMI = log, <
donde:
w1y W corresponden al primer y segundo término del bigrama, respectivamente
P(wz1, w2) es la probabilidad de que w1 y w aparezcan juntos en el corpus

P(wz) es la probabilidad de que w1 aparezca en el corpus

P(w>) es la probabilidad de que w> aparezca en el corpus
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El valor mas bajo que puede tener la PMI es cero (Church y Hanks, 1990). Si los términos
w1 Y W2 son independientes, y por tanto, no forman una colocacion, la probabilidad de
que aparezcan juntos en el corpus sera igual a la multiplicacion de la probabilidad de que
ocurra w1 y de la probabilidad de que ocurra wz (es decir, P(wy, w,) = P(w;) - P(w,)).

Teniendo en cuenta la ecuacion de PMI, el resultado de la misma sera igual a cero.

P(wy, w,) >_ log (P(W1)' P(wy)
= 108>

Pwy) - P(wy) Pwy)- P(w2)> = logz(1) =0

PMI = log, <

En el caso de que se trate de una colocacion real, los términos que la constituyen
apareceran juntos en los corpus con mayor frecuencia que si fuesen términos
independientes. Por tanto, P(w,,w,) seria mayor que P(w,) - P(w,) y la PMI seria
mayor que cero. Para una explicacion matematica mas detallada de este razonamiento,

véase el Anexo 1.

Mientras que la PMI tiene una cota inferior de cero (en el caso de independencia), no
existe cota superior y depende de las probabilidades o frecuencias con las que aparecen
los términos. Si las colocaciones son poco frecuentes, la matematica nos indica que la
PMI sera muy alta. Para eliminar el ruido que puede generar el hecho de que dominen
bigramas que aparecen muy pocas veces dentro del corpus, solo utilizaremos aquellos

bigramas que aparecen por lo menos 10 veces (Phelps, 2021).

Para identificar las colocaciones en nuestro caso de estudio, utilizaremos la funcién

“keywords_collocation” del paquete de “udpipe”. Esta funcidn necesita varios inputs:
(1) el corpus,
(2) los términos del corpus que se quieren utilizar (en nuestro caso, los lemas),

(3) en qué agrupacion del corpus queremos buscar los n-gramas (nosotros

buscaremos dentro de las frases de los distintos documentos),

(4) el tipo maximo de n-gramas que queremos (nosotros elegiremos bigramas), y

finalmente,
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(5) la frecuencia minima que debe tener un n-grama dentro del corpus para ser
considerado como posible colocacién (en nuestro caso, se establecerd una
frecuencia minima de 10).

Empezaremos pidiendo a la funcion los bigramas del corpus:

bigramas <- keywords_collocation(corpus_nostopwords, term = "lemma", group =

c("doc_id", "sentence_id"), ngram_max = 2, n_min = 10)
head(bigramas)

Tabla 4

Colocaciones y PMI

keyword ngram left right freq freqg_left freq right pmi md ifmd
las vegas 2 las vegas 11 11 13 13,22 -0,24 -13,71
gran turismo 2 gran  turismo 14 14 14 13,12 0,00 -13,12
neal stephenson 2 neal stephenson 11 11 15 13,02 -0,45 -13,91
tik tok 2 ik tok 15 15 16 12,93 -0,09 -13,11
elden ring 2 elden ring 12 12 20 12,60 -0,74 -14,08
sci fi 2 sCi fi 15 15 21 12,53 -0,49 -13,50

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio.

En nuestro caso, viendo la imagen del resultado de la funcién en la Tabla 4, vemos que
el bigrama “gran turismo” aparece en el corpus 14 veces, “gran” aparece 14 veces y
“turismo” aparece 14 veces. Todas las veces que aparece el término ‘“gran” va
acompanado de “turismo”, y viceversa. Por tanto, podemos concluir que estamos ante
términos completamente dependientes y que la PMI sera alta, tratdndose asi de una
colocacidn potente. Por otra parte, el bigrama “tik tok™ aparece 15 veces, “tik” aparece
15 veces y “tok” aparece 16 veces. Por tanto, podemos concluir que “tik tok™ también es
una colocacion potente ya que todas las veces (menos una) que aparece el término “tok”
esta junto a “tik”. En efecto, la PMI de 12,93 de este bigrama indica que es una colocacion
importante. Para una explicacion matematica mas detallada de este resultado de PMI,

véase el Anexo 2.

Para poder determinar si un n-grama es una colocacion importante (es decir, si su PMI es
suficientemente alta), es necesario recurrir a la literatura existente. Algunos autores

mencionan que una PMI de 3 es suficiente para indicar que una colocacion es buena,
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mientras que otros explican que una PMI de 4 para los bigramas y una PMI de 5 para los
trigramas es necesaria (Phelps, 2021; Petrovic et al., 2006). En nuestro estudio, para
intentar no restar importancia a algunos n-gramas, utilizaremos un minimo de 3. En R,

por tanto, solo nos quedaremos con aquellos n-gramas con PMI mayor o igual a 3:
bigramas <- bigramas[bigramas$pmi >= 3, ]

Para visualizar las colocaciones mas fuertes dentro del corpus, es importante ordenar de
mayor a menor PMI las distintas colocaciones y seleccionar aquellas con mayor PMI. En
nuestro caso, proponemos visualizar las 20 mejores colocaciones. Para ello, ejecutamos
el siguiente cddigo (NLP with R and UDPipe, 2020):

bigramas$key <- factor(bigramas$keyword, levels = rev(bigramas$keyword))
library(lattice)?

barchart(key ~ pmi, data = head(subset(bigramas, freq>3), 20), col = "blue",

main = "Colocaciones con bigramas"”, xlab = "PMI")

Figura 4

Colocaciones con bigramas

las vegas

gran turismo

neal stephenson
tik tok

elden ring

sci fi

boris johnson

jeff bezos
cambridge analytica
san francisco
silicon valley

snow crash

bored ape

goblin mode

facial recognition
animal crossing
joe biden

activision blizzard
artificial intelligence
nick clegg

I T I T T
11.0 11.5 12.0 12.5 13.0

PMI
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio y del codigo de NLP

with R and UDPipe (2020)

3 (Sarkar, 2023)
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Al visualizar las colocaciones, podemos empezar a entender algunos mensajes
transmitidos en el corpus. Por ejemplo, podemos entender que Silicon Valley ha sido
posiblemente un catalizador del metaverso, que el escandalo de Cambridge Analytica y
lo que conlleva esté dentro de las discusiones del metaverso, y que la inteligencia artificial

€S importante en este contexto.

Para enriquecer nuestro corpus, queremos que las colocaciones estén incluidas dentro del
mismo. Por tanto, con la funcién “txt recode ngram” de “udpipe”, remplazaremos los
unigramas por las colocaciones identificadas (Wijffels, 2022). Por ejemplo, si en el texto
aparece el término “nonfungible” seguido de “token”, entonces, el primer término se
sustituira por la colocacion “nonfungible token” y el segundo se quedara en blanco. Al
quedarse en blanco, no se duplicara la colocacion. En la Tabla 5, un extracto de la base
“corpus_nostopwords” que incluye las colocaciones, podemos ver en la columna “term”

el resultado del ejemplo comentado.

corpus_nostopwords$term <- corpus_nostopwords$lemma
corpus_nostopwords$term<-txt_recode ngram(corpus_nostopwords$lemma, compound

= bigramas$keyword, ngram = bigramas$ngram, sep = " ")

Tabla 5

Extracto de "corpus_nostopwords™ con las colocaciones incorporadas

d paragraph sentence token

doc_i id id sentence id token lemma upos  Xpos term
docl 1 2 In the case, being heard 35 non-fungible nonfungible ADJ JJ [...] nonfungible token
docl 1 2 In the case, being heard 36 tokens token NOUN NNS

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio

3.3.6 Eliminacion de lemas con muy alta y muy baja frecuencia

Segun varios autores (Maier et al., 2018; Denny y Spirling, 2017), se recomienda eliminar
aquellos lemas que aparezcan en menos del 0,5% de los documentos y aquellos lemas que
aparezcan en mas del 99% de los documentos. Al eliminar aquellas palabras que no
aparecen casi en ningin documento del corpus, estaremos quitando ruido para mantener

lo importante para hacer LDA. Asimismo, al eliminar los lemas que se repiten mucho en
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el corpus, no dejaremos que esos lemas resten importancia al resto y protagonicen los
topicos sin poder extraer buenas interpretaciones y conclusiones. Ademas, segun Maier
et al. (2020), al eliminar estos lemas, la necesidad de alta capacidad computacional
disminuye, haciendo que el algoritmo de LDA pueda funcionar de forma mas confiable,

rapida, econdémica y eficiente.

En “udpipe”, existe la funcion “dtm_remove_sparseterms” que elimina automaticamente
aquellos lemas que aparecen en muy pocos documentos (Wijffels, 2022). Sin embargo,
no existe una funcion similar para eliminar aquellos lemas que aparecen en muchos
documentos. Por tanto, recurriremos a la funcion “dfm_trim” del paquete “quanteda”, ya
que nos permite realizar las eliminaciones que queremos (Benoit et al., 2023). Antes de
ello, realizaremos dos cambios en el corpus. En primer lugar, como indica la literatura,
eliminaremos aquellas palabras que contengan tres letras 0 menos, ya que la aportacion
que hacen estas palabras al topic modeling es muy escasa (Parra et al., 2016). En segundo
lugar, seleccionaremos para el topic modeling Unicamente aquellos lemas que sean
sustantivos (“NOUN”), adjetivos (“ADJ”) y nombres propios (“PROPN”). En efecto, es
una practica comun en articulos académicos realizar esta seleccion y, en este contexto,
los sustantivos, adjetivos y nombres propios ofrecen una mayor aportacion semantica

(Jacobi et al., 2015; Chen et al., 2013).

corpus_nostopwords <- corpus_nostopwords[nchar(corpus_nostopwords$term)>3, ]

corpus_nostopwords <- subset(corpus_nostopwords, upos %in% c("NOUN", "ADJ",
"PROPN"))

Puesto que debemos asegurar que el corpus se lee bien con el paquete “quanteda”, antes
de utilizar la funcion “dfm_trim” habréd que realizar una serie de pasos de conversion de
formatos de “udpipe” a formatos de “quanteda” mediante la funcion “as.dfm”, tal y como

se muestra a continuacion (Benoit et al., 2023).

library(quanteda)
dtf <- document_term_frequencies(corpus_nostopwords, document = "doc_id",
term = "term")

dtm <- document_term matrix(dtf)
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dfm_quanteda<-as.dfm(dtm)

Finalmente, eliminamos los términos que aparezcan en menos del 0,5% y mas del 99%
de los documentos, y cambiamos el resultado a un formato que pueda posteriormente
entender la funcion “LDA” del paquete “topicmodels” (Grun y Hornik, 2023).
dfm_trimmed<-dfm_trim(dfm_quanteda, min_docfreq = ©0.005, max_docfreq = 0.99,
docfreq_type="prop")

dtm=convert(dfm_trimmed, to="topicmodels")

3.4 Fase 3: Topic modeling mediante LDA

Una vez que tenemos el corpus preprocesado y una idea sobre las colocaciones, el
préximo paso es empezar a realizar el topic modeling. En R, utilizamos la funcién “LDA”
del paquete “topicmodels™ para extraer los topicos mediante LDA y con la técnica de
Gibbs sampling (Grun y Hornik, 2023). La funcién LDA contiene, entre otros, los

siguientes argumentos:

e Elargumento “x” es la Document Term Matrix* que contiene todos los tokens del
corpus.

e El argumento “k” representa el nimero de topicos que se han de extraer. En el
préximo apartado, se indicard como determinar el nimero 6ptimo de tdpicos.

e El argumento “method” nos permite elegir entre el método de Gibbs sampling y
el de VEM. En este apartado, seleccionaremos el método de Gibbs sampling.

e El argumento “control” nos permite en primer lugar establecer el valor de los
hiperpardmetros o y B (este dltimo denominado delta en R). Asimismo, este
argumento también nos permite indicar una semilla para poder reproducir los
mismos resultados cada vez que se ejecute el codigo (puesto que la asignacion

inicial es aleatoria, cada vez obtendriamos resultados distintos si no se incluye una

4 La Document Term Matrix es una matriz que muestra la frecuencia con la que aparece cada término del
corpus dentro de cada uno de los documentos (Afzali y Kumar, 2019).
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semilla).

e El argumento “initialize” determina cémo se realiza la primera asignacion de
palabras a topicos. Teniendo en cuenta el estudio de Griffiths y Steyvers (2004)
en este caso también, utilizaremos una asignacion inicial aleatoria (denominada

“random” en R).

Antes de ejecutar el algoritmo de LDA, procederemos a determinar en el proximo

apartado el numero 6ptimo de tépicos a extraer.

3.4.1 NuUmero de tépicos a extraer: coherencia

Es importante mencionar que la eleccidn del nimero de topicos es un paso importante
para evitar tanto el infra-ajuste como el sobreajuste del modelo de LDA. Por un lado, un
numero escaso de topicos llevara al modelo a estar infra-ajustado, haciendo que se pierda
informacién al generar tépicos muy generales. Por otro lado, un nimero demasiado
elevado de tdpicos hard que el modelo de LDA esté sobreajustado, desgranando
demasiado los topicos y haciendo que los temas principales y mas importantes del corpus
sean dificiles de entender (Vangara et al., 2021). Para evitar ambos casos, procederemos

a realizar un estudio minucioso utilizando métricas de coherencia.

Tal y como explica la literatura existente, las métricas de perplejidad que se utilizaban
anteriormente para evaluar el nimero 6ptimo de topicos no se consideran actualmente
adecuadas (Pasquali, 2016). La perplejidad fue evaluada por Blei, Ng y Jordan (2003) en
la famosa publicacién en la que explican el algoritmo de LDA. La perplejidad es una
métrica que determina como de bien un modelo representa los datos. Es decir, cdmo de
bien es capaz de predecir los datos o palabras de un texto (Jacobi et al., 2015). Sin
embargo, “esta métrica no considera la coherencia semantica de los topicos encontrados,
haciendo dificil evaluar el rendimiento del modelo” (Pasquali, 2016, p. 21). Al no tener
en cuenta la coherencia semantica, la metrica de perplejidad llegaba a contradecirse con
la interpretacion humana. Por tanto, se ha decidido utilizar la métrica de coherencia en

lugar de la perplejidad en el presente trabajo.
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La coherencia es una métrica que se centra en las similitudes seménticas de las palabras
de un topico. Cuanto mas similares semanticamente sean estas palabras, mayor sera la
coherencia e interpretabilidad del topico (Mei et al., 2007). De forma resumida, la
coherencia de un tdpico es la “media del nivel de coherencia de cada par de palabras”
(Pasquali, 2016, p. 23). Es importante mencionar que existen distintas métricas de
coherencia y que estas pueden clasificarse como intrinsecas o extrinsecas. Una métrica
de coherencia intrinseca utiliza el propio corpus objeto de estudio para evaluar la
coherencia de las palabras dentro de los topicos. Sin embargo, las métricas extrinsecas
utilizan corpus externos (como puede ser Wikipedia) para evaluar la coherencia (Pasquali,
2016). Una métrica de coherencia intrinseca es la denominada coherencia “UMass”,
mientras que una métrica extrinseca es la coherencia “UCI” (Stevens et al., 2012).
Teniendo en cuenta que en el presente trabajo no se va a utilizar ninguin corpus externo,

utilizaremos la métrica de coherencia UMass, desarrollada por Mimno et al. (2011).

Mimno et al. (2011) explican que su métrica de coherencia se basa en la probabilidad
condicionada de que dos palabras de un topico estén dentro de un mismo documento dado
que una de ellas lo estd. En efecto, la ecuacion que determina el nivel de coherencia
UMass puede expresarse de la siguiente manera (Pasquali, 2016):

p(wiwy) + 6)

UMass(w;,w;) = log < )

El numerador tiene en cuenta la probabilidad de que las palabras wiy wj se encuentren en
un mismo documento, el denominador considera la probabilidad con la que la palabra w;
aparece en los documentos y € es un factor de “smoothing” que los autores establecen en
1 para que se evite tener que calcular el logaritmo de cero. Si las dos palabras aparecen
con mucha frecuencia juntas teniendo en cuenta la probabilidad con la que aparece la
primera, el nivel de coherencia de estas dos palabras sera alto. Cuanto mayor sea la
probabilidad de que dos palabras aparezcan en el mismo documento, mayor sera su
coherencia y mayor sera el numerador. Al incorporar un logaritmo en la ecuacion de
coherencia UMass, cuanto mayor sea el numerador teniendo en cuenta el denominador,

el nivel de coherencia serd mas préximo a cero. Para evaluar la coherencia de un topico
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entero, se realiza una media de la coherencia de los pares de palabras mas importantes.
Cuanto mayor sea el nivel de coherencia, mejor serd el topico y su interpretacion.
Calculando la media de los niveles de coherencia de cada topico, Ilegamos al nivel de
coherencia del modelo entero. A la hora de decidir cuantos topicos queremos que tenga
nuestro modelo, queremos elegir aquel ndmero de tdpicos que generen la mejor

coherencia del modelo con todos sus topicos.

Para el caso concreto que estamos analizando, se exploraran valores de K (nimero de
topicos) comprendidos entre 2 y 40. Para cada valor de K, se ejecutara el algoritmo LDA
con Gibbs sampling y se evaluara la coherencia del modelo. Entre todos los valores de K
evaluados, se elegira aquel con mayor coherencia (méas proxima a cero). Para generar este
proceso en R, se implementara un bucle en el que se irdn ejecutando modelos LDA (con
la funcién “lda” del paquete “topicmodels” de Grun y Hornik (2023)) con distintos
numeros de tdpicos y se iran guardando las coherencias conseguidas. Dado el caracter
aleatorio del algoritmo y que en cada ejecucion pueden obtenerse resultados diferentes,
cada modelo LDA con un numero especifico de tdpicos se ejecutard cinco veces.
Posteriormente, se calculard la media de la coherencia para estas cinco ejecuciones.
Ejecutando el siguiente codigo adaptado de la informacion practica del paquete
“text2vec” de Selivanov et al. (2022), llegamos a un grafico (véase la Figura 5) en el que,
de forma visual, conseguimos identificar un nimero adecuado de topicos. La funcién de
coherencia “coherence” se consigue gracias al paquete “text2vec”. En esta funcion,
indicando que la métrica que queremos calcular es “mean_logratio” con un factor de

“smooth” de 1, calculamos una metrica muy similar a la coherencia UMass.
library(text2vec)

library(ggplot2)-

range<-seq(2, 40, by=2)

tcm=crossprod((as.matrix(dtm)))

coherence_logratio=data.frame()

5 (Wickham et al., 2023)
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for(i in range){
resultsloop logratio=data.frame()
for (j in seq(1,5,by=1)){

topicmodeling <- LDA(dtm, method="Gibbs", k=i,iter=200, burnin=100,

control=list(alpha = 50/i, delta=0.1), initialize="random")
words_topic<-terms(topicmodeling, k=10)
words_topic_matrix<-as.matrix(words_topic)

coherenceloop_logratio[j,1]=mean(coherence(words_topic_matrix, tcm,

metrics = c("mean_logratio"), smooth=1, n_doc_tcm = nrow(tcm)))}
coherence_logratio[i,1]=1
coherence_logratio[i,2]=mean(coherenceloop_logratio$vi)}

ggplot() + geom_line(data= coherence_logratio, aes(x = V1, y = V2), color =
‘blue', stat="identity", size=1)+labs(x="Niumero de tépicos", y="Coherencia

UMass")+theme_minimal()

Figura 5

Coherencia UMass segun nimero de topicos

Coherencia UMass

20
Numero de tépicos

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio e informacién del

paquete “text2vec” de Selivanov et al. (2022)

Segun la literatura, se debe coger el nivel de coherencia mas proximo a cero (Prabha y

Sardana, 2023). En este caso, puesto que no tendria sentido resumir un corpus tan extenso
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en unicamente dos topicos, el numero de tépicos que hace que la coherencia UMass sea
mas préxima a cero es 14. Por tanto, procederemos con nuestro analisis teniendo en
cuenta 14 topicos. En el codigo, indicamos mediante el comando “i = 14” que queremos
extraer 14 topicos.

i=14

modelo <- LDA(dtm, method = "Gibbs", k =i, control = list(alpha = 50/i,

delta=0.1, seed=58), initialize="random")

Una vez ejecutado el algoritmo, queremos entender qué palabras se han asignado a cada
topico. Para poder verlo de forma ordenada, nos basamos en la distribucion (®, “phi”) de
las palabras dentro de cada topico. Para cada uno de ellos, elegimos las 15 palabras con
mayor “phi”, para asi poder identificar los 15 términos mas relevantes de cada topico. En
efecto, estas 15 palabras son aquellas que ayudaran a interpretar la tematica del topico
encontrado. Con el siguiente cddigo, adaptado de Foley (2020), conseguimos la salida
que se observa en la Figura 6.

library(reshape2)

library(tidytext)®

phi <- data.frame(as.matrix(posterior(modelo)$terms))

phi$row _name <- (rownames(phi))

topicos <- melt(phi)

colnames(topicos) <- c("topic", "term", "phi")

topicos$topic<-as.numeric(topicos$topic)

top_terms <- topicos %>%
group_by(topic) %>%
top_n(15,phi) %>%

ungroup() %>%

® (Robinson y Silge, 2023)
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arrange(topic, -phi)

plot_topic <- top_terms %>%
mutate(term = reorder_within(term, phi, topic)) %>%
ggplot(aes(term, phi, fill = factor(topic))) +
geom_col(show.legend = FALSE) +
facet_wrap(~ topic, scales = "free") +
coord flip() +
scale_x_reordered()

plot_topic
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Figura 6

Catorce tdpicos encontrados
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio. Visualizacion

ejecutada con adaptacion de codigo de Foley (2020)

3.5 Fase 4: Interpretacion y visualizacion de los topicos

3.5.1 Interpretacion de los topicos

Tras haber extraido los topicos y los lemas més relevantes de cada uno de ellos, podemos

proceder a la interpretacion de los mismos. Esta fase del proceso de topic modeling es de

gran importancia ya que con ella se utiliza la interpretacion humana para entender cuéles



son los temas principales expresados dentro del corpus. Para esta interpretacion, nos

centraremos en la Figura 6 e iremos topico a topico tratando de entender qué comunica

cada uno. Asimismo, se dara un nombre a cada topico, que posteriormente se afiadira en

R para las siguientes visualizaciones.

Topico 1 — Adaptacion al cliente: las palabras “business”, “money”, “customer”,
“event”, “store” e “industry” hacen alusion a un nuevo paradigma en el que la
industria — para generar ganancias y mantener el negocio — debe adaptarse a un
nuevo tipo de cliente que requiere experiencias de compra distintas en las tiendas
y mediante eventos.

Topico 2 — Cultura virtual: las palabras “book”, “culture”y “korean” (referencia
a pop coreano) forman parte de un topico que nos revela una nueva cultura virtual,
en la que los libros cobran vida virtual, los cantantes son avatares y los grupos de
fanes se comunican en el metaverso.

Topico 3 — Experiencia inmersiva: los lemas “experience”, “screen”, “film”,
“movie” e “immersive” hacen referencia a las nuevas experiencias
cinematogréaficas que ofrece el metaverso. La tecnologia del metaverso permite
tener experiencias inmersivas que transforman medios artisticos tradicionales que
poco a poco se quedaran anticuados.

Topico 4 —Privacidad en las plataformas: las palabras “platform”, “Instagram”,
“Zuckerberg”, “social media”, “data”, “privacy”, “power”, “safety’” hacen alusion
al poder que tiene el metaverso en las redes sociales y las preocupaciones que
nacen del mismo. En efecto, la privacidad de datos es un tema que alarma tras el
anuncio del desarrollo del metaverso por parte de Meta. Teniendo en cuenta que
fue Meta quien empezd a impulsar el metaverso como nueva herramienta
tecnoldgica, este topico nos ayuda a entender quién impulsa la expansion del
metaverso.

Topico 5 — Comunicacion en redes: los tokens “Twitter”, “Instagram”, “user”,
“news” y “social media” hacen referencia a la comunicacion sobre el metaverso

que estan haciendo distintos usuarios en varias redes sociales. Particularmente,
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Twitter (con su accionista Elon Musk) es una gran fuente de informacién con
constantes conversaciones sobre las Ultimas novedades.

Topico 6 — Realidad virtual: las palabras “virtual reality”, “virtual world”,
“avatar”, “headset” y “computer” explican que el metaverso es un mundo virtual
mediante el cual, a través de herramientas como pueden ser cascos y ordenadores,
uno puede convertirse en un avatar y descubrir una nueva realidad y mundo
virtual. Con este topico vemos la importancia de los bigramas dentro del corpus,
que nos permiten identificar que no solo estamos hablando de una realidad, sino
de una realidad que es virtual.

Topico 7 — Conciertos y eventos: las palabras “music”, “fashion”, “show”,
“creative” y “awards” nos explican que el metaverso esta empezando a incluir
conciertos, eventos de moda y entregas de premio. Por tanto, se entiende que es
una nueva plataforma para reunir a gente y transformar eventos tradicionales en
eventos creativos y digitales.

Topico 8 — Contenido cinematografico sobre el metaverso: las palabras
“show”, “series”, “film” y “‘season” hacen referencia a peliculas y series. Tras ver
qué documentos contienen este tdpico (como veremos mas adelante), este topico
hace referencia a menciones del metaverso en peliculas y series. A diferencia del
topico 3, no se esta haciendo referencia a las nuevas experiencias
cinematogréaficas que posibilita el metaverso, sino a menciones del metaverso en
medios artisticos tradicionales.

Topico 9 — Mundo del deporte: los tokens “football”, “club”, “player” y “sport”
hacen alusién al mundo del deporte. En efecto, este topico nos explica que el
deporte tiene un rol importante en el metaverso, en el cual se pueden crear
comunidades de aficionados, comprar y vender equipamiento deportivo virtual y
jugar en competiciones virtuales.

Topico 10 — Videojuegos: las palabras “video game”, “player”, “developer”,
“fifa” y “playstation” explican el universo de los videojuegos dentro del
metaverso. En efecto, el metaverso ofrece oportunidades para crear entornos de

juegos que suponen nuevas experiencias tanto para desarrolladores como para
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jugadores.

e Topico 11 — Palabra del afio: las palabras “Oxford”, “language”, “english”,
“trend”, “word” y “term” nos indican que este topico esta relacionado con la
importancia de la palabra “metaverso” en el idioma inglés. Explorando los
articulos que contienen un alto porcentaje de este topico (método que veremos
mas adelante), se descubre que este topico hace referencia a la famosa “Palabra
del afio” de Oxford. En efecto, los articulos de nuestro corpus revelan que la
palabra “metaverso” fue nominada por Oxford en 2022, aungue no llegé a ganar.

e Topico 12 — Inversion y riqueza: las palabras como “business”, “investment”,
“growth”, “market”, “result” y “revenue” se refieren a los resultados financieros
de las empresas en el mercado. Con innovaciones tecnolégicas como el
metaverso, siempre surge la duda de como estas se van a poder rentabilizar y como
las empresas que las impulsan se van a ver beneficiadas en los mercados tras
realizar inversiones relevantes.

e Topico 13— Politica: las palabras “government”, “president”, “political”, “state”,
“country” y “official” hacen alusion a las ideas y problemas politicos que pueden
surgir araiz del metaverso. Al ser un mundo todavia muy desconocido, se plantean
cuestiones politicas y gubernamentales ya que inevitablemente toda la poblacion
se vera afectada.

e ToOpico 14 — Inversiones descentralizadas: los tokens “nfts”, “meme”, “crypto”,
“blockchain” e “investor” hacen alusion a una nueva forma de inversion
descentralizada que se hace posible gracias al blockchain. En efecto, esta
tecnologia posibilita el intercambio en el metaverso de nuevos activos (memes e
imagenes digitales, por ejemplo) que generan nuevas formas de inversion y de

riqueza.

Una vez que tenemos los topicos identificados e interpretados, podemos proceder a
nombarlos en R con los titulos atribuidos. Para ello, ejecutamos las siguientes lineas de

codigo:
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topicNames<-c("Adaptacion al cliente", "Cultura virtual", "Experiencia
inmersiva", "Privacidad en las plataformas", "Comunicacidn en redes",
"Realidad virtual”, "Conciertos y eventos", "Contenido cinematografico sobre
el metaverso", "Mundo del deporte", "Videojuegos", "Palabra del ano",

"Inversioén y riqueza", "Politica", "Inversiones descentralizadas")

3.5.2 Visualizacion de los tépicos

Para entender mejor nuestros topicos y como se diferencian los unos de los otros, es
importante poder visualizarlos en un espacio bidimensional. En efecto, al tratarse de
varios topicos con distintos términos, una visualizacion en forma de sintesis de todos los
topicos puede ser de gran utilidad. Para ello, podemos hacer uso del paquete “LDAVis”,
presentado en el articulo “LDAVis: A method for visualizing and interpreting topics”
(Sievert y Shirley, 2014). Segun los autores, su herramienta de visualizacion de topicos
tiene tres objetivos principales. En primer lugar, se quiere entender qué nos quiere decir
cada uno de los tépicos. Como veremos, este objetivo se cumple observando la parte
derecha de la visualizacion de la Figura 7 (que equivale a los gréficos de los términos y
topicos mostrados en la Figura 6). En segundo lugar, queremos entender como de
prevalente es cada uno de los topicos. Finalmente, el ultimo objetivo es el de entender
coémo de similares o distintos son los topicos. Estos dos ultimos objetivos se observan en
la parte izquierda de la visualizacion (Sievert y Shirley, 2014). La parte izquierda de la
visualizacion posiciona los topicos en dos dimensiones tras haber realizado internamente
un proceso de reduccion de dimensionalidad mediante “Principal Component Analysis”
(Sievert y Shirley, 2014). Cuanto mas lejos estén los unos de los otros en el plano, méas
distintos seran esos topicos y mejor se habra realizado el anélisis. Cabe destacar que la
visualizacién que ofrece el paquete “LDAVis” es interactiva y el usuario puede
interactuar con ella, por ejemplo, seleccionando los tépicos en el gréafico de la izquierda

y viendo los términos mas relevantes de los mismos a la derecha.

Para poder realizar la visualizacion, el paquete “LDAVis” exige la creacion de un
documento JSON. En este documento, tendremos que indicar la distribucion (®) de las

palabras dentro de cada tdpico, la distribucion (6) de los tdpicos dentro de cada
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documento, las palabras del corpus, sus frecuencias, y el nimero de palabras dentro de
cada documento (gracias al paquete “slam” (Hornik et al., 2022)). Posteriormente,
utilizaremos la libreria “servr" para poder visualizar el documento JSON con la funcién
“serVis” (Xie, 2023). A continuacion se muestra el codigo utilizado para esta
visualizacion (basado en Holster, 2022). La ejecucidn de este codigo da como resultado
la Figura 7 ya explicada anteriormente.

library(LDAvis)

library(slam)

phi <- as.matrix(posterior(modelo)$terms)

theta <- as.matrix(posterior(modelo)$topics)

vocab <- colnames(phi)

doc.length <- as.vector(table(dtm$i))

term.frequency <- col sums(dtm)

json_lda <- createlSON(phi

phi, theta = theta, vocab = vocab, doc.length =

doc.length, term.frequency = term.frequency)
library(servr)

serVis(json_lda)

49



Figura 7

Visualizacion de los topicos con el paquete LDAVis
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio. Visualizacion

ejecutada con codigo de Holster (2022)

En la Figura 7, podemos ver a la izquierda que los catorce tépicos han sido repartidos en
un espacio bidimensional. Si bien es verdad que algunos topicos se solapan ligeramente,
el gréfico indica que los topicos son efectivamente distintos entre si. Por tanto, se ha
logrado crear topicos relevantes que puedan expresar ideas diferentes y multiples sobre
el metaverso. Ademas, el tamarfio similar de los circulos de los tdpicos nos indica que la
prevalencia de cada uno es mas o menos similar, siendo por tanto todos los tdpicos

practicamente igual de relevantes.
3.6 Fase 5: Posibles usos de los tdpicos encontrados

Tras la interpretacion y visualizacion de los topicos, resulta interesante ir mas alla en el
analisis e identificar mas usos de los tdpicos encontrados. En este trabajo se presentan

tres posibles usos de estos topicos: (1) la importancia de los topicos en cada documento,
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(2) la importancia de cada topico dentro del corpus total y, finalmente, (3) la evolucion

de la relevancia de cada topico a lo largo del tiempo.

Para evaluar la importancia de los tépicos en cada documento, se ha procedido a realizar
un heatmap mediante el cual, a mayor intensidad de color, mayor probabilidad de que el
topico esté presente en un documento (véase Figura 8). En efecto, el grafico se ha
realizado con la distribucion (0) de los topicos dentro de cada documento. A simple vista,
podemos observar en la Figura 8 que, por ejemplo, un grupo de articulos o documentos
del final del corpus mencionan el metaverso dentro de las areas de los conciertos y
eventos, inversiones descentralizadas e inversion y riqueza. Al mismo tiempo, se puede
analizar el grafico de la Figura 8 por filas. Por ejemplo, se puede observar gque el topico
sobre inversion y riqueza es mas 0 menos relevante en gran parte de los documentos. El
coédigo utilizado para realizar este heatmap aparece abajo (basado en Niekler y
Wiedemann, 2017). Como se puede observar, se ha utilizado el paquete “plotly” (Sievert
etal., 2023) con el objetivo de hacer el grafico interactivo. Gracias a ello, el usuario puede
pasar el cursor sobre cualquier documento y ver con qué probabilidad aparece cada topico
en el documento. La utilidad de este tipo de grafico es relevante ya que un usuario que
quiera ver en qué articulos se menciona especialmente el metaverso dentro de, por

ejemplo, el &ambito de la realidad virtual, podra identificarlos rapidamente.
library(reshape2)’

library(plotly)

body<-GUARDIAN

exampleIds<-1:nrow(body)

N <- length(examplelds)

topicProportionExamples <- theta[exampleIds, ]
colnames(topicProportionExamples) <- topicNames

vizDataFrame <- melt(cbind(data.frame(topicProportionExamples), document =

factor(1:N)), variable.name = "topic", id.vars = "document")

" (Wickham, 2022)
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plot<-ggplot(vizDataFrame, aes(document, topic,
fill=value))+geom_tile()+scale fill gradient(low="white",
high="blue")+theme(axis.ticks.x = element_blank(), axis.text.x =

element_blank())

ggplotly(plot)

Figura 8

Distribucion de los topicos en los documentos
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio. Visualizacion

ejecutada con cddigo adaptado de Niekler y Wiedermann (2017)

En segundo lugar, podemos también analizar la importancia de los topicos dentro del
corpus entero. Para ver cuales son los topicos mas frecuentes en el corpus, tendremos
primero en cuenta cuéles son las frecuencias de cada uno de ellos dentro de cada
documento utilizando “theta”, la distribucion a posteriori de los topicos dentro de los
documentos. Aquellos topicos con mayores frecuencias dentro de todos los documentos
seran aquellos que se consideran mas relevantes en el corpus entero. Como podemos
observar en la Figura 9, el tépico con mayor relevancia dentro de nuestro corpus es el de

“Privacidad en las plataformas”, seguido por “Inversion y riqueza” y “Realidad virtual”.
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En efecto, estos tres topicos tienen una probabilidad de aparecer dentro del corpus de
10,7%, 9,8% y 9,1%, respectivamente. En nuestro caso de estudio, esto nos indica que lo
mas mencionado en las noticias sobre el metaverso tiene que ver con las preocupaciones
alrededor de la privacidad en este nuevo entorno, la riqueza que el metaverso puede llegar
a generar con los nuevos métodos de inversion y la inmersion que se puede obtener
gracias a la realidad virtual. Viendo la Figura 8, vemos que estos tres topicos con mayor
relevancia dentro del corpus son, evidentemente, también aquellos que aparecen més
dentro de los documentos. En efecto, las filas correspondientes a estos tres topicos son
las que muestran en la Figura 8 una mayor tendencia al color azul. El cddigo que permite
visualizar un grafico de barras con las proporciones de cada topico es el siguiente (Niekler

y Wiedemann, 2017):

topicproportions <- colSums(theta) / nrow(dtm)

names (topicproportions) <- topicNames
topicproportions<-sort(topicproportions, decreasing = TRUE)

proportions <- data.frame(topic = names(topicproportions), prop =
as.numeric(topicproportions))

ggplot(proportions, aes(x=prop, y=topic))+geom bar(stat="identity",
fill="blue")+ geom_text(aes(label = round(prop,3)), hjust =

1.5,color="white") +theme_minimal()
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Figura 9

Relevancia de cada tépico dentro del corpus
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio. Visualizacion

ejecutada con cddigo adaptado de Niekler y Wiedermann (2017)

Finalmente, resulta también importante identificar cbmo evoluciona la prevalencia de
cada topico a lo largo del tiempo. De esta forma, conseguiremos ver como han
evolucionado las noticias sobre el metaverso en estos ultimos afios, qué tdpicos han
ganado o perdido relevancia, y qué tdpicos son actualmente los mas relevantes. Con el
siguiente codigo, podemos obtener la visualizacion de la Figura 10 para poder ver la
evolucion de los tdpicos semana a semana (codigo basado en Niekler y Wiedemann,

2017):

library(lubridate)?®

body$date<-floor_date(body$web_publication_date, unit="week")
topic_proportion <- aggregate(theta, by = list(date = body$date), mean)

colnames(topic_proportion)[2:15] <- topicNames

vizDataFrame <- melt(topic_proportion, id.vars "date")

ggplot(vizDataFrame, aes(x = date, y = value)) + geom_line(color="blue") +

facet_wrap(~ variable, scales = "free_y", ncol = 3) + theme bw() +

8 (Spinu et al., 2023)
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theme(panel.grid.major = element_blank() ,

panel.grid.minor = element_blank())

Figura 10

Evolucion de la prevalencia de los topicos semana a semana
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos del caso de estudio. Visualizacion

ejecutada con cddigo adaptado de Niekler y Wiedermann (2017)

Viendo los articulos semana a semana, podemos ver que la relevancia de cada uno ha ido
cambiando a lo largo del tiempo. Cogiendo, por ejemplo, el topico de “Inversion y
riqueza”, vemos que empezo6 a ganar relevancia a finales de 2021 y fue experimentando
picos a lo largo de 2022 y 2023. Previamente, se trataba de un tdpico que no se
mencionaba debido a que todavia se desconocia el metaverso en el ambito de las
inversiones. En las Gltimas semanas, vemos que el topico que ha prevalecido ha sido el
de “Adaptacion al cliente”, enfatizando que ultimamente se estd dando importancia al
potencial que ofrece el metaverso de adaptarse a un nuevo tipo de cliente que requiere
experiencias de compra distintas en las tiendas y mediante eventos. Por el contrario, el
topico de “Comunicacion en redes” parece tener menos prevalencia ultimamente, dando

paso a temas sobre el metaverso mas disruptivos que las redes sociales.
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4. Conclusiones generales y posibles extensiones del trabajo

El objetivo general del trabajo era el de crear una guia de implementacién del LDA que
cubriera todos los aspectos del topic modeling. Este objetivo se ha logrado en el presente

trabajo mediante la consecucion de los tres objetivos especificos planteados.

En cuanto al primer objetivo especifico, se ha logrado a través de la construccién de un
marco tedrico que profundiza en la técnica del LDA. Esta explicacion tedrica consigue
ofrecer al usuario de esta guia una base tedrica fundamental y necesaria para poder
posteriormente aplicar el algoritmo. Tratando temas como, por ejemplo, la necesidad de
identificar hiperparametros y el aspecto generativo del algoritmo, se presenta una

importante base tedrica.

El segundo objetivo especifico, consistente en desarrollar paso a paso una guia practica
de implementacion en R que aborde todo el proceso de topic modeling, se ha conseguido
mediante las cinco fases principales que se han descrito en el tercer capitulo. Se ha
logrado explicar paso a paso como implementar en R de forma eficiente, &gil y robusta el
topic modeling y se han dado respuestas a las distintas cuestiones practicas que surgen a
la hora de aplicar el topic modeling. En efecto, se han tratado temas como la preferencia
de utilizar la lematizacién al stemming y el nimero éptimo de tépicos a extraer mediante

la coherencia.

Finalmente, el ultimo objetivo especifico consistia en sugerir ideas para la mayor
utilizacion de los tdpicos. Mostrando la distribucién de los topicos dentro de los
documentos, la frecuencia de los mismos dentro del corpus y su evolucion a lo largo del

tiempo, se ha logrado demostrar el potencial de utilizacion que tiene el topic modeling.

Teniendo en cuenta los limites de extension del presente trabajo, nuestro estudio cuenta
con ciertas limitaciones que podrian resolverse con posibles extensiones del trabajo. En
primer lugar, puesto que se han utilizado unicamente articulos periodisticos de The
Guardian, se propone la inclusion de articulos de otros periddicos para evitar sustentar el
analisis en un Unico periddico en el cual podrian aparecer ciertos niveles de sesgo. En

efecto, se podria contemplar la descarga de articulos de News API o de Financial Times.
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De esta forma, se realizaria la extraccion de tdpicos sobre el metaverso con una base mas
amplia y variada, pudiendo incluso encontrar topicos nuevos y distintos. En segundo
lugar, se ha utilizado la métrica de coherencia UMass como métrica para determinar el
namero de topicos a utilizar. Sin embargo, existen otras métricas, como la denominada
“UCI” basada en la PMI, que podrian aportar distintas conclusiones sobre el numero
optimo de topicos (Stevens et al., 2012). Al utilizar varias métricas, podriamos tomar una
decision sobre el nimero de topicos a extraer mas sustentada y correcta. Finalmente, otra
posible extension del trabajo seria la de realizar un anélisis de sentimiento de los distintos
topicos. Tal y como explican Jeong et al. (2019), esto se podria realizar asignando un
nivel de sentimiento a cada palabra del corpus. Una vez creados los topicos, el nivel de
sentimiento de un topico se calcularia segun los niveles de sentimiento de las palabras
comprendidas dentro del mismo. De esta forma, podriamos entender si lo que se comenta
sobre el metaverso en los distintos topicos tiene un tono positivo, negativo o neutro. Esto
nos ayudaria a comprender mejor las opiniones sobre el metaverso para poder tener un

entendimiento mas completo sobre el mismo.
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Anexos

Anexo 1: Explicacion del valor de la PMI ante una colocacion

Si cada vez que aparecen los términos w1 y W aparecen juntos, estaremos ante un caso
de dependencia completa en el que P(w1) = P(w-2) = P(w1, w2). Ante esta situacion, la PMI

seria igual a (Church & Hanks, 1990):

P(Wll WZ)

PMI = log, <P(w1) _ P(w2)> = log, (%Wﬂ) = log, <%‘Nz)> = log, <_P(w11, W2)>

En este caso, puesto que P(wl) = P(w2) = P(wl, w2) ha de estar entre 0 y 1, la division

de 1 entre esta probabilidad forzara a la PMI a ser superior a 0. Cuanto mas baja sean

estas probabilidades, mayor sera la PMI.
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Anexo 2: Ejemplo de calculo de la PMI

En nuestro caso de estudio, como veiamos en la Tabla 4, el bigrama “tik tok™ aparece 15
veces, “tik” aparece 15 veces y “tok™ aparece 16 veces. Teniendo en cuenta que nuestro
corpus esta compuesto por 124.455 tokens, llegamos a una PMI de 12,93 de la colocacién

“tik tok™ de la siguiente forma:

15

_ P(tik, tok) 1244
PMI(tik tol) = log; <P(tik)'P(tok)>=log2 ER.:
124.455 124.455

= 12,93
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Anexo 3: Codigo R

####FASE 1: RECOLECCION DE DATOS Y CONSTRUCCION DE LA BASE DE
DATOSH###

library(guardianapi)

Sys.setenv(GU_API_KEY="tu_clave_secreta ")

gu_api_key(check_env = TRUE)

termino <- "metaverse"

fecha_inicio <- "2019-01-01"

fecha_fin <- "2023-04-29"

datos <- gu_content(query = termino, from_date = fecha_inicio, to_date = fecha_fin)

GUARDIAN_subset <- subset(datos, select = c("web_publication_date", "body_text",
"type”))

library(dplyr)

GUARDIAN<-filter(GUARDIAN _subset, type== "article™)

head(GUARDIAN)

GUARDIAN <-GUARDIANT[!duplicated(GUARDIANSbody_text),]

GUARDIAN <-na.omit(GUARDIAN)

####FASE 2: PREPROCESAMIENTO DEL TEXTO####
#HHHTOKENIZACION##HHH

library(udpipe)

ud_model_download <- udpipe_download_model(language = "english™)
ud_model <- udpipe_load_model(ud_model_download$file_model)
corpus<-GUARDIANS$body _text

corpus_tokenizado <- udpipe_annotate(ud_model, x = corpus)
corpus_tokenizado_data_frame <- as.data.frame(corpus_tokenizado)

head(corpus_tokenizado_data_frame)

#HHH#HTEXTO EN MINUSCULA Y ELIMINACION DE NUMEROS Y
SIMBOLOSH##H#

corpus_tokenizado_data_frame$lemma<-
tolower(corpus_tokenizado_data_frame$lemma)

unique(corpus_tokenizado_data_frame3$upos)

66



corpus_no_PUNCT_SYM_NUM <- subset(corpus_tokenizado_data_frame, !(upos
%in% c("PUNCT", "SYM", "NUM", "X", "PART")))

corpus_int<-subset(corpus_ no PUNCT SYM_ NUM,!grepl(""[&”;@)]:digit:]]",
lemma))
corpus_int$lemmas<-gsub("\\-", "", corpus_int$lemma)

corpus_intdlemmas<-gsub("\\#", """, corpus_int$lemma)

#HHHHELIMINACION DE STOPWORDS##H###
library(stopwords)
stopwords<-data_stopwords_smart$en

stopwords<-c(stopwords, "meta”, "metaverse", "facebook", "year","company", "time",
"guardian™, "people”, "thing", "life")

corpus_nostopwords<-subset(corpus_int, lemma %in% c(stopwords))

corpus_nostopwords<-subset(corpus_nostopwords, !token %in% c(stopwords))

#HHHHHN-GRAMAS Y COLOCACIONESH####

bigramas <- keywords_collocation(corpus_nostopwords, term = "lemma”, group =
c("doc_id", "sentence_id"), ngram_max = 2, n_min = 10)

bigramas <- bigramas[bigramas$pmi >= 3,]
bigramas$key <- factor(bigramas$keyword, levels = rev(bigramas$keyword))
library(lattice)

barchart(key ~ pmi, data = head(subset(bigramas, freq>3), 20), col = "blue", main =
"Colocaciones con bigramas"”, xlab = "PMI")

corpus_nostopwords$term <- corpus_nostopwords$lemma

corpus_nostopwords$term<-txt_recode_ngram(corpus_nostopwords$lemma, compound
= bigramas$keyword, ngram = bigramas$ngram, sep="")

#HHHELIMINACION DE LEMAS CON MUY ALTA'Y MUY BAJA
FRECUENCI A#####

corpus_nostopwords <- corpus_nostopwords[nchar(corpus_nostopwords$term)>3, ]

corpus_nostopwords <- subset(corpus_nostopwords, upos %in% c("NOUN", "ADJ",
"PROPN"))

library(quanteda)

67



dtf <- document_term_frequencies(corpus_nostopwords, document = "doc_id", term =
lltermll)

dtm <- document_term_matrix(dtf)
dfm_quanteda<-as.dfm(dtm)

dfm_trimmed<-dfm_trim(dfm_quanteda, min_docfreq = 0.005, max_docfreq = 0.99,
docfreq_type="prop")

dtm=convert(dfm_trimmed, to="topicmodels")

####FASE 3: TOPIC MODELING MEDIANTE LDA####
##HHNUMERO DE TOPICOS A EXTRAER##HHH
library(text2vec)
library(ggplot2)
range<-seq(2, 40, by=2)
tcm=crossprod((as.matrix(dtm)))
coherence_logratio=data.frame()
for(i in range){

resultsloop_logratio=data.frame()

for (j in seq(1,5,by=1)){

topicmodeling <- LDA(dtm, method="Gibbs", k=i,iter=200,
burnin=100,control=list(alpha = 50/i, delta=0.1), initialize="random™)

words_topic<-terms(topicmodeling,k=10)
words_topic_matrix<-as.matrix(words_topic)

coherenceloop_logratio[j,1]=mean(coherence(words_topic_matrix, tcm,
metrics = ¢("mean_logratio™), smooth=1, n_doc_tcm = nrow(tcm)))

}
coherence_logratiol[i,1]=i
coherence_logratio[i,2]=mean(coherenceloop_logratio$V1)

}

ggplot() + geom_line(data= coherence_logratio, aes(x = V1, y = VV2), color = 'blue’,
stat="identity", size=1)+labs(x="Numero de topicos", y="Coherencia
UMass™)+theme_minimal()

#iH##IMPLEMENTACION DE LDA#####
1I=14
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modelo <- LDA(dtm, method = "Gibbs", k =i, control = list(alpha = 50/i, delta=0.1,
seed=58), initialize="random")

library(reshape2)
library(tidytext)
phi <- data.frame(as.matrix(posterior(modelo)$terms))
phi$row_name <- (rownames(phi))
topicos <- melt(phi)
colnames(topicos) <- c("topic"”, "term™, "phi")
topicos$topic<-as.numeric(topicos$topic)
top_terms <- topicos %>%
group_by(topic) %>%
top_n(15,phi) %>%
ungroup() %>%
arrange(topic,-phi)
plot_topic <- top_terms %>%
mutate(term = reorder_within(term, phi, topic)) %>%
ggplot(aes(term, phi, fill = factor(topic))) +
geom_col(show.legend = FALSE) +
facet_wrap(~ topic, scales = "free") +
coord_flip() +
scale_x_reordered()

plot_topic

HHH#FASE 4: INTERPRETACION Y VISUALIZACION DE LOS TOPICOS####

topicNames<-c("Adaptacion al cliente", "Cultura virtual”, "Experiencia inmersiva",
"Privacidad en las plataformas", "Comunicacion en redes", "Realidad virtual",
"Conciertos y eventos", "Contenido cinematografico sobre el metaverso™, "Mundo del
deporte”, "Videojuegos”, "Palabra del afio", "Inversion y riqueza”, "Politica",
"Inversiones descentralizadas™)

library(LDAVvis)
library(slam)
phi <- as.matrix(posterior(modelo)$terms)

theta <- as.matrix(posterior(modelo)$topics)
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vocab <- colnames(phi)
doc.length <- as.vector(table(dtm$i))
term.frequency <- col_sums(dtm)

json_lda <- createJSON(phi = phi, theta = theta, vocab = vocab, doc.length =
doc.length, term.frequency = term.frequency)

library(servr)

serVis(json_lda)

#HHFASE 5: POSIBLES USOS DE LOS TOPICOS ENCONTRADOSH##H
##1#H#IMPORTANCIA DE LOS TOPICOS DENTRO DE LOS DOCUMENTOS##H#H#
library(reshape2)

library(plotly)

body<-GUARDIAN

examplelds<-1:nrow(body)

N <- length(examplelds)

topicProportionExamples <- theta[examplelds,]

colnames(topicProportionExamples) <- topicNames

vizDataFrame <- melt(cbind(data.frame(topicProportionExamples), document =
factor(1:N)), variable.name = "topic", id.vars = "document")

plot<-ggplot(vizDataFrame, aes(document, topic,
fill=value))+geom_tile()+scale_fill_gradient(low="white",
high="blue")+theme(axis.ticks.x = element_blank(), axis.text.x = element_blank())

ggplotly(plot)

#i#H##IMPORTANCIA DE LOS TOPICOS DENTRO DEL CORPUS#H#H#H##
topicproportions <- colSums(theta) / nrow(dtm)

names(topicproportions) <- topicNames
topicproportions<-sort(topicproportions, decreasing = TRUE)

proportions <- data.frame(topic = names(topicproportions), prop =
as.numeric(topicproportions))

ggplot(proportions, aes(x=prop, y=topic))+geom_bar(stat="identity", fill="blue")+
geom_text(aes(label = round(prop,3)), hjust = 1.5,color="white") +theme_minimal()

#i###EVOLUCION DE LOS TOPICOS A LO LARGO DEL TIEMPO##H###
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library(lubridate)

body$date<-floor_date(body$web_publication_date, unit="week")
topic_proportion <- aggregate(theta, by = list(date = body$date), mean)
colnames(topic_proportion)[2:15] <- topicNames

vizDataFrame <- melt(topic_proportion, id.vars = "date")

ggplot(vizDataFrame, aes(x = date, y = value)) + geom_line(color="blue") +
facet_wrap(~ variable, scales = "free_y", ncol = 3) + theme_bw() +
theme(panel.grid.major = element_blank(), panel.grid.minor = element_blank())
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