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Resumen

Este trabajo presenta un andlisis exhaustivo de técnicas de agrupamiento aplicadas a
datos textuales, con el objetivo de identificar tendencias temdticas relevantes. Se evaluaron
tres algoritmos de clustering (KMeans, DBSCAN y Agglomerative Clustering) en
combinacién con dos representaciones vectoriales: TF-IDF y Word2Vec. Los resultados
muestran que KMeans con Word2Vec sobresale como la metodologia mas efectiva, logrando
clisteres bien definidos con alta cohesidn interna y baja superposicion. El estudio también
identifica limitaciones en la implementacién, como el consumo elevado de memoria RAM, y
propone pasos futuros para mejorar los resultados, incluyendo la limpieza mas profunda del
corpus y el uso de algoritmos avanzados. Estas conclusiones son relevantes para aplicaciones
como campaiias de marketing politico, donde la identificacién de tendencias tematicas es

crucial para la toma de decisiones estratégicas.

Palabras Claves:

Agrupamiento, KMeans, DBSCAN, Agglomerative Clustering, TF-IDF, Word2Vec,

campanas de marketing politico, analisis de datos textuales, tendencias tematicas.



Abstract

This study provides a comprehensive analysis of clustering techniques applied to
textual data to identify relevant thematic trends. Three clustering algorithms (KMeans,
DBSCAN, and Agglomerative Clustering) were evaluated using two vector representations:
TF-IDF and Word2Vec. Results indicate that KMeans with Word2Vec outperforms other
methods, achieving well-defined clusters with high internal cohesion and low overlap. The
study also highlights implementation limitations, such as high memory usage, and suggests
future improvements, including deeper corpus cleaning and advanced algorithms. These
findings are particularly relevant for applications like political marketing campaigns, where

thematic trend identification is critical for strategic decision-making.

Keywords:
Clustering, KMeans, DBSCAN, Agglomerative Clustering, TF-IDF, Word2Vec, political

marketing campaigns, textual data analysis, thematic trends.
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Capitulo 1: Introduccion

Planteamiento del Problema e Importancia del Estudio

Definicion del proyecto

El objetivo de esta investigacion es llevar a cabo un andlisis comparativo de algoritmos de
agrupamiento o clustering aplicados a un conjunto de tweets en espafol sobre temas politicos. La
investigacion pretende evaluar la efectividad de diversas técnicas de clustering para identificar
comunidades de opinidn y patrones subyacentes en las conversaciones, sin depender de etiquetas
predefinidas en el conjunto de datos, ya que se utilizan herramientas de aprendizaje no supervisado.
Esto permitird analizar la capacidad de los distintos métodos de agrupamiento para identificar grupos
de usuarios que comparten conversaciones sobre topicos similares, revelando asi estructuras de
comunidad emergentes.

En la era digital actual, la red social X, anteriormente conocida como Twitter antes de su
adquisicion por el empresario multimillonario Elon Musk (Jia & Xu, 2022), se ha consolidado como
una de las plataformas fundamentales para comunicar nuestros pensamientos y permitir el
intercambio de informacidn (Alsina, 2024). Esta red social genera un volumen masivo de datos sobre
los comportamientos y caracteristicas de los usuarios, y es conocida por promover la libertad de
expresion, permitiendo a los usuarios expresar sus opiniones sin sentirse censurados. Esto lo
convierte en un recurso muy valioso para la investigacion académica sobre el comportamiento
humano y las tendencias de conversacion social (Criado & Villodre, 2018; Pifieiro-Otero, 2023).
Analizar datos con estas caracteristicas resulta esencial para comprender las dindmicas sociales y de
comunicacion en estas plataformas, ya que facilitan el estudio de tendencias y opiniones que
emergen en el entorno digital (Pifeiro-Otero, 2023).

En este contexto, la red social X ha sido objeto de numerosos debates y andlisis académicos

que se han centrado en su papel como medio de comunicacién politica para la comunicacién de



diversas perspectivas de los usuarios (Jungherr, 2014). La efectividad de esta plataforma para
comunicar ideas ha sido tan alta que varias campaiias electorales se han ejecutado a lo largo del
mundo, tales como las elecciones alemanas de 2009 (Jiirgens & Jungherr, 2015), las de los Paises
Bajos en 2010 (Vergeer & Hermans, 2013), las del Reino Unido en 2010 (Graham et al., 2016), entre
muchas otras. Todas estas campafas han seguido un patrén influenciado por los estudios de las
elecciones estadounidenses, comenzando con la campafa de Barack Obama en 2008 y observando un
cambio significativo durante la campafia de Donald Trump en 2016 (Campos-Dominguez, 2017).

A partir de esta tendencia, X se ha consolidado como un canal clave para la comunicacién
masiva y la difusién de informacién de los candidatos, lo cual requiere diversos procesos de
medicién y de optimizacion. Incrementando de esta manera la implementacion de técnicas de
ciencias de datos para identificar los temas de conversacion més relevantes y optimizar la estrategia
de comunicacién (Arcila-Calderén et al., 2017; Bimber, 2014).

El andlisis de agrupamiento, o clustering, es una técnica en el andlisis de datos que permite
identificar patrones y estructuras subyacentes en conjuntos de datos complejos. Esta técnica facilita
la deteccion de comunidades y la comprension de diferencias comunicativas entre grupos,
proporcionando una visién més profunda de cémo se organizan y distribuyen las opiniones en el
entorno digital (Avila Perez-Grovas, 2023). En el contexto del marketing politico, disponer de esta
informacioén resulta crucial para disefiar estrategias adaptadas a las necesidades reales de los votantes,
contribuyendo a la creacion de campaiias mds efectivas que respondan a sus intereses ocultos y
comportamientos colectivos que pueden ser cruciales para el andlisis politico y social (Campos-
Dominguez & Calvo, 2017).

Para llevar a cabo el objetivo de esta investigacion, es necesario enfrentar varios desafios
técnicos, como encontrar un conjunto de datos pertinente y la limpieza de este para asegurar su
relevancia, la seleccion de representaciones numéricas que capturen de manera adecuada las

similitudes semdnticas entre los tweets y la adaptacion de los datos a las distintas técnicas de



agrupamiento no supervisado. A su vez, se debe explorar alternativas cuando estas representaciones
no logran reflejar las relaciones esperadas, recurriendo a enfoques que identifican temas subyacentes
en el texto para mejorar la coherencia de la agrupacion.

Finalmente, la evaluacion de la metodologia aplicada permitird comparar el desempefio de las
distintas técnicas y ajustar los pardmetros necesarios para optimizar la identificaciéon de comunidades
dentro de la red social. De este modo, se busca aportar un anélisis detallado sobre la dindmica de la
conversacion politica en Twitter, contribuyendo al entendimiento de la influencia de las redes
sociales en el discurso publico.

Este andlisis comparativo no solo permitird evaluar la precision y eficiencia de cada
algoritmo para identificar comunidades de opinién, sino que también proporcionard una comprension
mads profunda de las dindmicas discursivas presentes en la red social X. Esta informacion es
importante para el andlisis politico desde una perspectiva de ciencia de datos, ya que permite
identificar patrones de comportamiento y tendencias de opinion entre diferentes grupos de usuarios.
Esto facilita el desarrollo de modelos que capturen de manera mas precisa la dindmica de la
conversacion publica y el impacto de ciertos temas en las redes sociales. En dltima instancia, la
investigacion busca contribuir a una mejor comprension de la interaccion entre los actores politicos y
la ciudadania, utilizando los conocimientos obtenidos del andlisis de datos para revelar cémo ciertos
temas impactan de mayor manera en ciertos segmentos de la poblacién y cémo se propagan las ideas

en el entorno digital.

Justificacion del Proyecto

La creciente popularidad de las redes sociales ha generado una necesidad urgente de utilizar
herramientas de ciencia de datos para extraer informacién valiosa y aprender de las dindmicas que se
desarrollan en estas plataformas. Redes sociales como la plataforma X ofrecen una vasta cantidad de

datos sobre los intereses, opiniones y comportamientos de los usuarios, convirtiéndose en un recurso



esencial para entender tendencias sociales y disefiar campaiias de marketing politico mas efectivas.
La capacidad de segmentar y analizar estos datos permite a los investigadores identificar patrones y
tendencias, brindando una comprensién mds profunda de como se forman las comunidades digitales
y de qué manera se pueden dirigir mejor los esfuerzos de comunicacion para conectar con los
votantes (Saura Garcia, 2023).

En este contexto, los algoritmos no supervisados son fundamentales, ya que permiten
identificar patrones y estructuras subyacentes en los datos sin la necesidad de etiquetas previas. Esto
resulta especialmente 1til en el andlisis de redes sociales, donde la cantidad de datos es inmensa y la
variabilidad del lenguaje es alta. La eficiencia de estos algoritmos se mide no solo en términos de
precision, sino también en su capacidad para procesar rapidamente los datos y escalar a conjuntos
mads grandes.

El uso de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) es crucial para
enfrentar los retos que plantea el lenguaje informal y dindmico de las redes sociales. Herramientas de
NLP, como la vectorizacién de palabras, permiten transformar el texto en representaciones numéricas
que los algoritmos pueden procesar, facilitando la identificacion de patrones significativos en el
discurso digital. La calidad del preprocesamiento de los datos, que incluye la limpieza y adaptacién
del conjunto de datos al anélisis en espafiol, es fundamental para mejorar el rendimiento de los
algoritmos. Una preparacion adecuada puede ayudar a los modelos a captar las sutilezas del lenguaje
en espafiol, optimizando asi su eficacia en la identificacién de patrones de opinidn.

La implementacién de los algoritmos de agrupamiento requiere una evaluacion para
determinar cudl es mds adecuado segun la naturaleza de los datos y los objetivos del andlisis. A
través de un andlisis comparativo de diferentes algoritmos, este proyecto busca identificar cudl
proporciona la mejor segmentacion, no solo en términos de precision, sino también en su eficiencia y
escalabilidad, considerando la complejidad inherente a los datos de las redes sociales.

En dltima instancia, este proyecto contribuye al avance en el uso de técnicas de ciencia de



datos para el andlisis de redes sociales, proporcionando una guia préctica para elegir el mejor
enfoque de agrupamiento en funcién de las caracteristicas de los datos y los objetivos de andlisis. Los
resultados obtenidos pueden ser aprovechados para desarrollar herramientas de segmentacion de
audiencia mds precisas y personalizadas, facilitando una mejor interaccidn entre actores sociales y
sus comunidades. Esto no solo tiene implicaciones para la investigacion académica, sino que también
ofrece un marco robusto para el disefio de estrategias de comunicacion politica méds conectadas con

los intereses y necesidades reales de los usuarios.

Alcance del Proyecto

Este proyecto busca realizar una evaluacion comparativa de diversas técnicas de
agrupamiento (clustering) aplicadas a un conjunto de datos conformado por tweets redactados en
espainol, con el objetivo de identificar patrones de opinidn relevantes. El proposito central es
determinar cudl de estas técnicas es mds efectiva para identificar y analizar las dindmicas de
opiniones relacionadas con distintos temas, incluyendo la identificacion de comunidades afines a
diversos partidos politicos.

Las etapas del proyecto incluyen:

e Seleccion y preparacion del conjunto de datos: Se buscard y seleccionard un conjunto de
datos adecuado que permita un andlisis profundo de las opiniones de usuarios en redes
sociales, especificamente a partir de los tweets publicados en espafiol.

e Implementacion de técnicas de representacion de texto: Se explorardn diferentes enfoques
para la representacion de los tweets, como métodos de vectorizacién y modelos tematicos,
asegurando que la semdntica del discurso se preserve adecuadamente en espaiiol.

e Implementacién de técnicas de agrupamiento: Se aplicardn diferentes algoritmos de

agrupamiento utilizando herramientas de andlisis de datos en Python, adaptando cada



técnica a las caracteristicas particulares del conjunto de datos y asegurando que los
algoritmos identifiquen comunidades de usuarios de manera efectiva.

e Evaluacién del rendimiento de los algoritmos: Se medira la eficiencia de cada técnica de
agrupamiento.(Avila Perez-Grovas, 2023; Campos-Dominguez & Calvo, 2017)

e Andlisis comparativo de resultados: Se realizard un andlisis detallado de los resultados
obtenidos, identificando las fortalezas y limitaciones de cada técnica de agrupamiento.

e Visualizacién de resultados: Se desarrollardn visualizaciones que representen de manera
grafica los grupos formados por los algoritmos, con el fin de facilitar la interpretacién y

andlisis de los patrones de opinidn identificados

Objetivos del Proyecto

Objetivo General

Analizar y comparar el desempefio de diferentes algoritmos de agrupamiento para la

identificacion de patrones de opinion en redes sociales.

Objetivos Especificos

e Encontrar, preprocesar y limpiar un conjunto de datos de tweets en espaiiol para la
eliminacién de ruido, asegurando la representatividad de la informacion y adaptarlos
adecuadamente para el andlisis.

e Implementar técnicas de representacion de texto, como métodos de vectorizacion y
modelos teméticos, para la preservacion de la semantica del discurso en espafiol.

e Implementar diversas técnicas de agrupamiento en un conjunto de datos obtenido de la red

social X para la evaluacion de los patrones de opinidén que mantienen los usuarios.



e Identificar las fortalezas y debilidades de las técnicas de agrupamiento en el contexto del

analisis de texto.



Capitulo 2. Marco Tedrico

Introduccion al Clustering

El clustering se ha convertido en una herramienta fundamental en el andlisis exploratorio de
datos crudos sin procesar, siendo utilizada en diversas disciplinas, desde las ciencias sociales hasta la
medicina y la bioinformética (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). Los cientificos de datos buscan
identificar similitudes en grupos significativos de datos relacionados a estos campos. Por ejemplo,
los bidlogos informaéticos agrupan genes en funcion de las similitudes encontradas en diferentes
experimentos (Peng, 2008; Quintana et al., 2003; Tari et al., 2009), como también los marketeros
agrupan a los posibles clientes segin sus perfiles para fines de campafias de marketing dirigidas
(Mahdiraji et al., 2019; Quintana, 2003).

En este sentido, el clustering es la tarea de agrupar un conjunto de datos de tal manera que los
que presentan caracteristicas similares terminen en el mismo grupo y los que no, se separen en
grupos diferentes. Para explicar de manera més clara el concepto de clustering, podemos abordarlo
desde un enfoque matematico, para lo cual consideremos un conjunto de datos compuesto por

puntos:

X = {(f1,%,..., %) donde % € R™ (1)

Supongamos que podemos identificar un criterio o caracteristica que asocie cada muestra con un
grupo especifico:

g =G(%)dondek €{0, 1,2, ..., t} (2)

En este contexto, cada grupo se denomina “cluster” y el proceso de encontrar la funcién G
se denomina “clusterizacion”. En este ejemplo, no se imponen restricciones a los clusters, pero es
necesario establecer un criterio que permita agrupar ciertos elementos y separarlos de otros. Existen
diversos algoritmos de clusterizacion no supervisadas que emplean diferentes estrategias para

abordar este desafio, lo que puede resultar en resultados significativamente variados. La funcién de



agrupamiento genérica se expresa como (Bonaccorso, 2017):

m; = F(x;) donde m; = (m;°, m;’, m7?, ..., mi!) y mi* € [0, 1] (3)

El vector m; representa la membresia relativa de X;, un concepto en el clustering que indica el
grado de pertenencia de un dato a una categoria especifica. Esto resulta especialmente ttil en
situaciones donde un elemento puede pertenecer a mas de un grupo. Un valor de membresia es una
representacion numérica que oscila entre 0 y 1, indicando el grado de pertenencia de un valor de
entrada a una categoria definida por una funcién de membresia (Strusnik et al., 2015).

Concepto de Similitud y Disimilitud en Clustering

El desafio en el clustering surge de que los dos objetivos, similitud y disimilitud, pueden a

menudo entrar en conflicto. Esto significa que, aunque deseemos agrupar elementos similares,

también queremos asegurarnos de que los elementos disimiles no se agrupen (Esteban et al., 2021).

Conflicto entre Similitud y Disimilitud

Desde una perspectiva matemadtica, la similitud (o proximidad) no es una relacion transitiva.
Es decir, si dos elementos A y B son similares, y B es similar a un tercer elemento C, esto no implica
necesariamente que A y C también sean similares. En cambio, la pertenencia a un clister se
considera una relacién de equivalencia y, por tanto, transitiva. Esto significa que si

A pertenece al mismo cldster que B y B al mismo cldster que C, entonces A también debe
estar en el mismo claster que C. Este requisito de transitividad puede hacer que ciertos elementos
disimiles terminen agrupados en el mismo cluster, lo que dificulta una separacion clara entre grupos
(Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).

Para entender este concepto de manera grafica, consideremos cuatro conjuntos de puntos
organizados en forma de cuadrado, como si fueran los vértices. En esta disposicion, existen dos tipos

posibles de agrupamiento: uno a lo largo del eje vertical y otro en el eje horizontal, ilustrados en la



Agrupamiento Vertical: Aqui, los puntos se agrupan en dos clisteres verticales (por columnas), lo
cual puede responder a una similitud en una caracteristica representada en el eje vertical.
e Agrupamiento Horizontal: Los puntos se agrupan en dos cldsteres horizontales (por
filas), lo que representa una similitud en una dimension distinta, como el eje horizontal.

Ambos agrupamientos son validos y reflejan diferentes criterios de similitud, mostrando

c6mo los datos pueden organizarse en formas diversas seguin se defina la similitud entre elementos.

El clustering presenta la dificultad de equilibrar similitud y disimilitud, lo cual puede llevar a

soluciones de agrupamiento variadas (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).

Figura 1.

e Agrupamiento Vertical: Aqui, los puntos se agrupan en dos clisteres verticales (por
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columnas), lo cual puede responder a una similitud en una caracteristica representada en el

eje vertical.
e Agrupamiento Horizontal: Los puntos se agrupan en dos clisteres horizontales (por
filas), lo que representa una similitud en una dimension distinta, como el eje horizontal.

Ambos agrupamientos son validos y reflejan diferentes criterios de similitud, mostrando

como los datos pueden organizarse en formas diversas segun se defina la similitud entre elementos.

El clustering presenta la dificultad de equilibrar similitud y disimilitud, lo cual puede llevar a

soluciones de agrupamiento variadas (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).
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Figura 1
Agrupamiento Horizontal y Vertical de Datos en Clusters

Nota: Representacion esquemadtica del agrupamiento horizontal y vertical de datos. Elaborado por el
autor.

Clustering en el Analisis de Redes Sociales

El clustering se ha convertido en una herramienta esencial para el anélisis de datos obtenidos
por redes sociales, permitiendo identificar comunidades y patrones de comportamiento a partir de la
informacion obtenida por millones de usuarios a diario (Garcia Diéguez, 2014). Esta vasta cantidad
de datos tiene un denominador comun: el lenguaje. Este instrumento fundamental de comunicacion,
en el cual todos los seres humanos lo utilizamos para comunicar conocimientos, emociones y
opiniones (Yule, 2004). Sin embargo, en el contexto del anélisis de datos, el lenguaje presenta un
reto considerable. Los algoritmos de agrupamiento deben ser capaces de entender como se expresan
los usuarios, en qué contexto se generan sus mensajes y qué informacion esta circulando, para poder
generar comunidades. En este sentido, el descubrimiento de comunidades y agruparlas en clusters se
define intuitivamente como una coleccion de individuos con patrones de amistad densos
internamente y escasos externamente (Mishra et al., 2007).

Figura 2

Visualizacion de Clustering en Redes Sociales en X
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Nota: La imagen representa un modelo de clustering en redes sociales, mostrando cémo los usuarios
de Twitter pueden agruparse en comunidades o clusters. Esta visualizacion se cred a partir de un
prompt especifico que describe la capacidad de los algoritmos de agrupamiento para identificar
patrones de amistad densos internamente y escasos externamente, tal como se define en Mishra et al.
(2007). Imagen generada con DALL-E (OpenAl, 2024).

Dado este contexto, el anélisis de datos en redes sociales, potenciado por técnicas de
clustering, nos ofrece una ventana hacia las interacciones humanas en linea. A medida que los
usuarios comparten sus pensamientos y emociones en un entorno digital, el desafio radica en
desentrafiar el significado detrds de sus palabras y contextos (Veldsquez-Gushiken, 2023). La
capacidad de los algoritmos de agrupamiento para identificar patrones y comunidades dentro de esta
complejidad lingiiistica no solo enriquece nuestra comprension de los fendmenos sociales, sino que
también proporciona herramientas cruciales para investigadores, mercad6logos y tomadores de
decisiones. Por lo tanto, es fundamental continuar desarrollando y refinando estas técnicas, para
asegurar que podamos captar y analizar adecuadamente la riqueza del lenguaje que se despliega en el

vasto océano de informacion que es Internet.
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Desafios para encontrar Tendencias Politicas en X

El clustering es una muy buena herramienta en el andlisis de redes sociales, especialmente
cuando se trata de identificar comunidades y patrones de comportamiento entre millones de usuarios.
En plataformas como X (anteriormente Twitter), esta permite explorar temas de conversacion,
revelando asi las dindmicas sociales en torno a temas politicos. Sin embargo, el andlisis de datos
textuales provenientes de redes sociales presenta una serie de desafios.

Originalmente concebida para que los usuarios compartieran pensamientos en tweets de hasta
140 caracteres, organizados cronoldgicamente, X ha evolucionado para permitir la publicacion de
imégenes, videos y enlaces que complementan el mensaje. Su facilidad para compartir contenido en
tiempo real, tanto desde dispositivos moviles como computadoras, genera una gran cantidad de datos
no estructurados disponibles para el andlisis. No obstante, el estudio de esta informacion enfrenta
grandes retos debido al lenguaje fragmentado y dindmico que se emplea en la plataforma,
caracterizado por la brevedad de los mensajes y el uso frecuente de lenguaje de internet, abreviaturas,
emojis y hashtags, lo cual dificulta el procesamiento y comprension del contenido (Veldsquez-
Gushiken, 2023).

Ademads, el andlisis se complica ain mds cuando el contenido incorpora jergas politicas,
sarcasmo, emociones y variaciones lingiiisticas segun la region. Los algoritmos de clustering deben
ser capaces de interpretar el contexto, el tono y el significado de cada mensaje para identificar
comunidades de opinidn reales. La diversidad en los estilos de expresion, adaptados a temas actuales
o eventos especificos, requiere una constante adaptacion en las técnicas de procesamiento y analisis.

En este contexto, el clustering en redes sociales permite capturar estructuras de comunidad, es
decir, grupos de usuarios conectados por temas e intereses comunes, incluidas las discusiones sobre
politica. Para que sea efectivo, es fundamental superar estos desafios técnicos y seménticos, de modo

que los algoritmos comprendan tanto el contexto lingiiistico como la estructura social de los datos.
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Técnicas de Preprocesamiento de Datos de Texto

Para analizar datos textuales en redes sociales como Twitter, es necesario preprocesar los
datos, transformando los textos crudos en una representacion efectiva para que los algoritmos de
clustering pueden interpretarlos de manera coherente, lo que mejora la calidad y precision de los
andlisis posteriores. Este trabajo aborda dos etapas principales en el preprocesamiento de datos de
texto que son:

e Lalimpieza y preparacion de los datos

e La vectorizacion del texto

Limpieza y Preparacion de los Datos

Independientemente del método que utilicemos para obtener tweets para su andlisis (API,
web scraping o conjunto de datoss sin procesar), es comun encontrar una gran cantidad de "ruido"
que dificulta el andlisis y puede introducir sesgos en los resultados. Este ruido puede distorsionar los
resultados al agrupar incorrectamente tweets de diferentes temas o al generar ambigiiedades en el
andlisis. Por ejemplo, si los hashtags populares no son eliminados o gestionados correctamente,
pueden agrupar en un mismo cluster tweets que en realidad tratan de temas distintos, creando una
representacion errénea de las opiniones de los usuarios. Ademads, elementos como emojis y
abreviaturas pueden llevar a interpretaciones equivocadas si el algoritmo no capta su significado
original.

Este ruido incluye elementos como:

e Emojis y simbolos: Estos pueden alterar el tono de un mensaje. Por ejemplo, un emoji de
risa después de un comentario politico podria cambiar el sentimiento interpretado.
e Menciones y hashtags: Aunque los hashtags y menciones pueden ser relevantes, su exceso

0 uso en contextos irrelevantes puede introducir sesgo en los datos.
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e URLs y enlaces: Son comunes en los tweets y, si no se eliminan, pueden confundir el
andlisis al introducir contenido externo irrelevante.

e Errores y abreviaturas: En redes sociales, los usuarios suelen utilizar abreviaturas y
cometer errores ortograficos, 1o que complica la interpretacion de los datos y puede llevar

a una categorizacion incorrecta.

Vectorizacion del Texto

Una vez que los datos estdn limpios, el siguiente paso es convertir el texto en
representaciones numéricas mediante la vectorizacion. A continuacion, se analiza tres métodos de
vectorizacion: TF-IDF, Word2Vec y Tweet Tokenizer. Cada uno tiene sus particularidades y es util

en diferentes contextos.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). TF-IDF es una técnica comin
en el procesamiento de texto para convertir palabras en valores numéricos que reflejan su
importancia relativa en un conjunto de documentos. TF-IDF se compone de dos partes:

Term Frequency (TF). La frecuencia de término es el nimero de veces que una palabra t

aparece en un documento d. Matematicamente, se calcula como:

Numero de veces que t aparece en d
TF(t,d) = que t ap (4)

Total de palabras end

Este valor nos dice qué tan frecuente es una palabra en un documento especifico,
normalizando la frecuencia con respecto a la longitud del documento.

Inverse Document Frequency (IDF). La frecuencia inversa de documentos ajusta la
relevancia de palabras que son comunes en todos los documentos (como "el", "de", etc.). Se calcula

como:
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N
IDF(t) = 1 ( , ) (5)
© °9 1 + Numero de documentos que contienent

Donde N es el total de documentos en el conjunto. Al tomar el logaritmo de esta relacion, se
reduce el peso de palabras muy comunes y se aumenta el peso de palabras que son menos frecuentes
en la coleccion completa.

TF-IDF Score. El puntaje TF-IDF de una palabra en un documento se obtiene multiplicando

los valores de TF e IDF:

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) (6)

Este método se enfoca en la frecuencia de las palabras, dando mayor peso a términos que son
Unicos en un contexto especifico, pero comunes dentro del conjunto de datos. TF-IDF es rapido y
efectivo para resaltar palabras clave, pero no captura relaciones seméanticas. Asi, puede resultar util
en un andlisis preliminar donde el contexto no es tan relevante, pero para temas complejos, sus

limitaciones semdnticas pueden llevar a una interpretacién incompleta (Suresh et al., 2023).

Word2Vec. Word2Vec es una técnica basada en redes neuronales que convierte palabras en
vectores, capturando las relaciones semdnticas y contextuales entre ellas. Utiliza un modelo de red
neuronal superficial, para aprender representaciones vectoriales de palabras. Existen dos
arquitecturas principales en Word2Vec:

e CBOW (Continuous Bag of Words): Predice una palabra central utilizando su contexto, es
decir, las palabras vecinas. La arquitectura del modelo elimina la capa oculta no lineal y
comparte la capa de proyeccion para todas las palabras, promediando sus vectores sin
considerar el orden en el historial. También incorpora palabras futuras en el contexto,
optimizando la probabilidad de clasificar correctamente la palabra central al observar

cuatro palabras anteriores y cuatro palabras futuras como entrada.
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e Skip-gram: Predice las palabras de contexto de una palabra dada, maximizando la
probabilidad de que una palabra especifica esté cerca de su contexto real. A diferencia de
CBOW, Skip-gram usa la palabra actual como entrada para clasificar palabras dentro de un
rango de contexto. Aunque un rango mds amplio mejora la calidad de los vectores,
aumenta la complejidad computacional. Para equilibrar esto, el modelo asigna menor peso
a las palabras mds distantes, ya que suelen estar menos relacionadas con la palabra central.

La Figura 3 lustra las arquitecturas de CBOW y Skip-gram. En CBOW, las palabras vecinas
de la palabra objetivo (representadas como w(t — 2),w(t — 1), w(t + 1), w(t + 2)) se proyectan en
una capa compartida y se promedian para predecir la palabra central w(t). Este modelo, insensible al
orden de las palabras de contexto, funciona como una "bolsa de palabras", enfocdndose en la
presencia de palabras vecinas en lugar de su secuencia.

En Skip-gram, el proceso es inverso: la palabra central w(t) se utiliza para predecir sus
palabras de contexto, también representadas como w(t — 2),w(t — 1),w(t + 1),w(t + 2). La
palabra central se proyecta en un vector para predecir cada palabra de contexto individualmente. Para
mejorar la precision y reducir el costo computacional, se asigna menor peso a las palabras mas
distantes, dado que es menos probable que estén directamente relacionadas con la palabra
central(Mikolov et al., 2013).

Al finalizar el proceso de entrenamiento con Word2Vec, el resultado son vectores llamados
word embeddings, que representan cada palabra en un espacio de menor dimension. Estos
embeddings capturan relaciones semdnticas y contextuales entre las palabras, ubicando aquellas con
significados similares en posiciones cercanas dentro de este espacio (Almeida & Xexéo, 2019). De
este modo, el producto final de Word2Vec no solo son vectores numéricos, sino representaciones

enriquecidas que preservan el contexto y significado de las palabras en el corpus original.
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Arquitecturas de los modelos CBOW y Skip-gram en Word2Vec.
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CBOW Skip-gram

Nota: La arquitectura CBOW predice la palabra central en funcién del contexto, mientras que la
arquitectura Skip-gram predice las palabras de contexto a partir de la palabra central. Adaptado de

(Mikolov et al., 2013)

Tweet Tokenizer. Tweet Tokenizer es una herramienta de la biblioteca NLTK creada para
tokenizar tweets de manera efectiva. Dado que los tweets contienen elementos caracteristicos como
hashtags, menciones, URLs y emojis, el preprocesamiento de este tipo de texto informal requiere un
enfoque especializado. Tweet Tokenizer segmenta cada tweet en "tokens" o unidades significativas,
permitiendo analizar cada componente de forma individual y facilitar su preparacion para etapas

posteriores del anélisis (Amin Baybon, 2023; Gupta & Joshi, 2017).

Parametros Configurables. Para adaptar el proceso de tokenizacion a las necesidades

especificas del andlisis, el Tweet Tokenizer incluye varios pardmetros utiles (NLTK Project, 2024):
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e preserve_case (bool): Controla si se conserva la capitalizacion del texto. Al activarlo
(True), las palabras mantienen su formato original; si estd desactivado (False), se
convierten a mindsculas, facilitando el analisis uniforme de términos.

e reduce_len (bool): Reduce secuencias largas de caracteres repetidos (como "coooool") a un
maximo de tres caracteres (quedando como "cooool") cuando esta activado. Esto ayuda a
normalizar el texto y evitar problemas con variaciones ortograficas.

e strip_handles (bool): Elimina las menciones de Twitter (@usuario) si estd activado (True),
lo que puede ser util si estas no son relevantes para el andlisis.

e match_phone_numbers (bool): Permite detectar y tokenizar numeros de teléfono si esta
activado (True), una opcioén util en contextos en los que los nimeros de teléfono son
significativos.

Con el Tweet Tokenizer, un tweet como “#Politica (@usuario: Increible resultado en las

nn

elecciones 2024! &= se convierte en tokens como ["#Politica", "@usuario", "Increible", "resultado",

non

"en", "las", "elecciones", "2024", " &= "]. Este proceso permite analizar los elementos del tweet de

forma granular, eliminando o conservando partes especificas segtin el propdsito del anélisis.

Algoritmos de Agrupamiento

Para identificar patrones de opinién y comunidades dentro de un conjunto de datos de tweets,
se aplican diversos algoritmos de agrupamiento o clustering. Cada uno de estos algoritmos tiene
enfoques, ventajas y limitaciones distintas en el andlisis de texto, lo cual permite adaptarlos segtn las

caracteristicas de los datos y los objetivos especificos del estudio.

Algoritmos de clustering aplicables a texto

K-means. K-means es un algoritmo de clustering basado en particiones, ampliamente usado

en el andlisis de texto y otras dreas. Su objetivo es agrupar datos en k clusters, donde k es el
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nimero de clusters definido previamente. El proceso comienza asignando aleatoriamente los datos a
cada cluster y ajustando iterativamente los centroides para minimizar la variacién dentro de cada
grupo, siendo la distancia euclidiana la métrica de proximidad méds comin. Dependiendo de los
datos, también pueden emplearse otras métricas, como la distancia de Manhattan o la del coseno. El
nombre "k-means" se debe a que crea "k" agrupaciones y usa la media de los puntos de cada grupo
para definir su centro, llamado centroide. Este centroide representa el valor promedio de todas las
caracteristicas dentro del grupo y actia como punto de referencia para medir la cercania de los demads
puntos (Ahmad, 2024).

K-means es popular por su simplicidad, velocidad y escalabilidad. Su eficiencia
computacional proviene de un proceso iterativo que ajusta los centroides hasta que representan

fielmente a sus grupos, lo que permite aplicarlo a grandes conjuntos de datos (Ahmad, 2024).

e Ventajas: K — means es eficiente en términos de tiempo de ejecucion, especialmente en
grandes conjuntos de datos, y es relativamente facil de interpretar.

e Desventajas: Sin embargo, K — means tiende a crear clusters de formas esféricas, lo que
limita su efectividad en estructuras complejas o no lineales. Ademas, requiere definir
previamente el numero de clusters, lo cual puede ser una desventaja en contextos donde el

namero de comunidades no es evidente.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise). DBSCAN es un
algoritmo de clustering basado en densidad que identifica estructuras de datos no lineales y detecta
puntos de ruido, es decir, aquellos que no pertenecen a ningin cluster. En el andlisis de tweets,
DBSCAN es titil para descubrir comunidades de opiniéon densamente conectadas, ignorando los
tweets aislados o menos relevantes (Deng, 2020).

DBSCAN define los clusters mediante dos pardmetros clave: epsilon (&), que representa el
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radio de busqueda alrededor de cada punto, y minPoints, que es el nimero minimo de puntos dentro
del radio € para que un punto sea considerado ntcleo de un cluster. Con estos criterios, cualquier
punto con al menos minPoints vecinos en el radio ¢ es clasificado como punto central, mientras que
aquellos con menos vecinos son considerados puntos de borde o ruido si estdn aislados (Rehman
etal., 2014).

e Ventajas: DBSCAN tiene varias ventajas importantes. No requiere definir el niimero de
clusters de antemano, lo cual es util cuando se desconoce la estructura de los datos.
Ademas, puede identificar clusters de diferentes formas y tamafos, por lo que es ideal para
datos con estructuras complejas o no esféricas. Otra ventaja es su capacidad para manejar
valores atipicos y ruido, ya que clasifica como "ruido" a los puntos que no cumplen con los
criterios de densidad, evitando que estos afecten la precision de los clusters principales.

e Desventajas: DBSCAN es sensible a sus pardmetros principales, € y minPoints, que
pueden ser dificiles de ajustar, especialmente en conjuntos de datos complejos. Ademads, su
rendimiento disminuye en datos de alta dimensionalidad, como textos vectorizados, ya que
la métrica de distancia pierde efectividad y puede dificultar la identificacion correcta de

clusters.

Agrupamiento jerarquico. El agrupamiento jerarquico es un método de clustering que
organiza los datos en una estructura jerdrquica, permitiendo explorar la relacion de proximidad entre
los elementos sin necesidad de definir el nimero de clusters de antemano, a diferencia de algoritmos
como K-means. Este enfoque es especialmente util cuando se desconoce la estructura de los datos y
se desea analizar como se agrupan de manera natural. Dentro del clustering jerarquico existen dos
enfoques: aglomerativo y divisivo. En el método aglomerativo, cada elemento comienza como un
cluster independiente y los clusters mas cercanos se fusionan iterativamente hasta formar un tinico

cluster que contiene todos los datos. Este proceso se representa mediante un dendrograma, que ilustra
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visualmente como se fusionan los clusters en diferentes niveles, mostrando las relaciones de
similitud de una manera intuitiva. En contraste, el método divisivo realiza el proceso inverso,
iniciando con un dnico cluster que se divide progresivamente, pero esta variante suele ser menos
utilizada debido a su complejidad computacional en comparacién con el método aglomerativo
(Godoy Viera, 2017; Soria-Olivas et al., 2023).

e Ventajas. El clustering aglomerativo tiene varias ventajas. No requiere definir el nimero
de clusters al inicio, lo que lo hace util para explorar datos desconocidos. Su estructura
jerarquica permite visualizar las relaciones entre elementos en distintos niveles mediante
un dendrograma, lo cual ayuda a entender mejor las conexiones entre temas o categorias.
Esta flexibilidad en la visualizacion es especialmente util para datos con formas o tamafios
de clusters variados.

e Desventajas. El clustering aglomerativo también tiene limitaciones. Es
computacionalmente costoso, sobre todo en grandes conjuntos de datos, ya que necesita
calcular y actualizar las distancias entre clusters en cada fusion. Ademds, su rendimiento
puede verse afectado en datos de alta dimensionalidad, como los textos vectorizados,
debido a la dificultad de seleccionar correctamente la medida de similitud y el método de

fusién de clusters adecuados.

En esta seccidn se presentaron tres algoritmos de clustering ampliamente utilizados para
analizar y agrupar datos sin supervision: K-means, DBSCAN y Agglomerative Clustering. Cada uno
de estos métodos ofrece un enfoque distinto para detectar patrones en los datos, con fortalezas y
limitaciones especificas segun el tipo de datos y el contexto de aplicacién. La Tabla 1 proporciona
una comparacion detallada de estos algoritmos, resaltando sus principales caracteristicas,
aplicaciones y limitaciones, para facilitar la eleccion del método mds adecuado segun los objetivos

del analisis.
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Tabla 1
Comparacion de algoritmos de clustering: K-means, DBSCAN y Agglomerative Clustering
Clustering
Caracteristica K-means DBSCAN jerarquico
aglomerativo

Definicién de clusters

Métrica de distancia

Forma de clusters

Sensibilidad a valores
atipicos

Computacién en
grandes conjuntos de
datos

Aplicaciones

comunes

Visualizacion

Ventajas principales

Desventajas
principales

Debe especificarse el
numero de clusters al
inicio

Debe especificarse el
numero de clusters al
inicio

Tiende a formar
clusters esféricos

Alta sensibilidad

Escalable y réapido

Andlisis de grupos
definidos y datos bien
separados

No proporciona
visualizacion
jerarquica

Rapidez y
simplicidad

Sensible a la eleccion
del nimero de
clusters; requiere
clusters esféricos

No requiere definir el
nuamero de clusters

No requiere definir el
namero de clusters

Maneja clusters de
formas irregulares

Robusto frente a
valores atipicos

Moderado, depende
del ajuste de
parametros

Deteccion de
comunidades densas
y clusters no lineales

No proporciona
visualizacion
jerarquica

Flexibilidad en la
forma de los clusters
y robustez frente al
ruido

Sensible a los
parametros € y
minPoints; limita en
alta dimensionalidad

No requiere definir el
numero de clusters

No requiere definir el
numero de clusters

Puede manejar
clusters de diferentes
formas

Moderada
sensibilidad a valores
atipicos

Costoso,
especialmente en
grandes conjuntos de
datos

Exploracion de
relaciones jerarquicas
y datos complejos
Dendrograma,
permite ver
relaciones entre
clusters

Estructura jerarquica
sin necesidad de
predefinir clusters

Computacionalmente
intensivo en grandes
conjuntos; dificil en
alta dimensionalidad

Nota. Esta tabla compara los tres algoritmos de clustering en términos de configuracion, capacidad

de manejo de datos complejos, sensibilidad a valores atipicos y aplicaciones comunes, ayudando a

seleccionar el més adecuado segtn el tipo de datos y los objetivos del anélisis.

Evaluacion de Algoritmos de Agrupamiento

La evaluacion de los algoritmos de agrupamiento es crucial para determinar su eficacia en la
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identificacion de patrones y comunidades en los datos de texto.

Meétricas de Evaluacion Interna

Son métricas en las que no se requieren etiquetas originales para evaluar los clisteres. Gira en

torno a los siguientes dos tipos de métricas:
e La cohesion dentro de cada cluster.
e Separacion entre los distintos cldsteres.

Coeficiente de Cohesion y Separacion. Estas métricas evaluan la compacidad (cohesion) de
los clusters y la separacion entre ellos. La cohesion mide qué tan compactos estan los datos dentro de
un cluster, mientras que la separacion evalia la distancia entre clusters diferentes. Estas métricas
ayudan a verificar si los clusters son significativos y bien definidos en los datos de texto, permitiendo
identificar comunidades de manera clara.

Figura 4
Evaluacion de Cohesion y Separacion en Clustering.

Cohesion Separacion

Nota: Representacion grafica de los conceptos de cohesion y separacion en clustering. Elaborado por

el autor.

Silhouette Score. El Silhouette Score es una métrica de evaluacion interna que mide la
coherencia de los clusters formados en un analisis de clustering. Su valor oscila entre -1 y 1, donde

un valor cercano a 1 indica que los puntos estan bien agrupados dentro de su cluster y bien separados
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de otros clusters. Un valor cercano a 0 sugiere que los puntos estdn en el limite entre dos clusters, lo
que indica una agrupacién ambigua. Un valor negativo indica que los puntos pueden estar agrupados
incorrectamente (Soria-Olivas et al., 2023).
Para calcular el Silhouette Score se siguen estos pasos:
e Calculo de a;: Se calcula como la media de las distancias entre un punto y todos los
demads puntos del mismo cluster.
e Calculo de b;: Se calcula la minima distancia media entre un punto y los puntos en otros
clusters.
e Calculo de S;: El indice de Silhouette para cada punto se calcula como (b; —
a;) / max(a;, by).
e Calculo de C: El Silhouette Score general se calcula como la media de los S; para todos
los puntos en los clusters.
Cuanto mayor es el Silhouette Score, mejor es la calidad de la agrupacién, ya que se

minimiza la distancia intracluster y se maximiza la distancia intercluster.

Indice de Davies-Bouldin. El Indice de Davies-Bouldin evalda la relacién entre la cohesién
de los clusters (distancia dentro del cluster) y la separacion entre clusters (distancia entre centroides).
Su valor varia entre 0 y 1, donde valores mds bajos indican clusters mds ajustados y mejor separados
(Ros et al., 2023).

Para calcularlo, se sigue esta férmula:
e Se calcula la varianza dentro de cada cluster () y la distancia media entre los puntos y el
centroide del cluster.
¢ Se mide la distancia entre los centroides de dos clusters (d(ci, cj)).
e FElindice final es la media de las relaciones entre las distancias de todos los clusters.

Cuanto mas cerca esté de 0, mejor sera el resultado del clustering.
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Meétricas de Evaluacion Externa

Las métricas de evaluacion externa comparan los clusters generados con datos etiquetados o
clasificaciones reales. Una de las métricas mds utilizadas es el Indice de Rand Ajustado (ARI), que
mide la similitud entre las agrupaciones obtenidas y las etiquetas reales. Un ARI alto indica una
fuerte concordancia entre los clusters generados y las categorias de referencia. Sin embargo, estas
métricas requieren que los datos estén etiquetados, lo cual no siempre es posible. En tales casos, se

deben emplear métricas internas o técnicas de aprendizaje semisupervisado (Sundqvist et al., 2023).

Meétricas de Evaluacion Visual

La evaluacion visual permite una inspeccion més intuitiva de los resultados del clustering,
mediante herramientas como diagramas de dispersion, mapas de calor o dendrogramas. Estos
métodos permiten a los analistas identificar patrones, outliers o inconsistencias que podrian pasar
desapercibidos al utilizar tinicamente métricas numéricas. La visualizacidén proporciona un
complemento importante a las métricas internas y externas, ofreciendo una perspectiva mas completa

de la calidad del agrupamiento.

Subjetividad en la evaluacion de algoritmos

Aunque estas métricas cuantifican la calidad de los clusters, los resultados pueden ser
subjetivos y depender de los objetivos especificos del andlisis y de la naturaleza de los datos. Por
ejemplo, en un andlisis de opinidn publica, puede ser mds importante capturar la variedad de temas
que crear clusters compactos. Es crucial ajustar las métricas y su interpretacion al propdsito
especifico de la investigacion, ya que los patrones y clusters pueden variar en funcién de los intereses
de estudio (Soria-Olivas et al., 2023).

A continuacién, se presenta un resumen de las métricas aplicables a cada algoritmo:

Tabla 2
Resumen de Métricas de Evaluacion por Algoritmo de Clustering



Algoritmo de Métrica Descripcion
Clustering

Errores cuadraticos Mide la compacidad de los clusters evaluando

medios la dispersion de los puntos alrededor de su
centroide.

Silhouette Score Evalua la coherencia de los clusters,
indicando qué tan cerca estan los puntos
dentro del mismo cluster en comparacioén con

K-means otros clusters.

Indice de Dunn Calcula la relacion entre la distancia minima
inter-cluster y la distancia maxima intra-
cluster, util para medir la separacion de los
clusters.

indice de Davies- Mide la relacion entre cohesion y separacion

Bouldin de los clusters, donde valores mas bajos
reflejan clusters mas definidos.

Silhouette Score Util para medir la calidad de los clusters
formados en funcién de su densidad.

Numero de Clusters Evalua el nimero de clusters generados,
importante dado que DBSCAN puede
detectar clusters de tamafio variable.

DBSCAN ARI (Adjusted Rand  Si se dispone de etiquetas de referencia, ARI

Index) mide la concordancia entre el agrupamiento
obtenido y el agrupamiento esperado.

Distancias Intra e Mide la compacidad dentro de cada cluster y

Inter-cluster la distancia entre clusters, ayudando a evaluar
la cohesion en clusters densos.

Silhouette Score Permite evaluar la coherencia y separacion
entre los clusters en diferentes niveles de la
jerarquia.

indice de Davies- Valora la relacidon entre cohesion y separacion

Clustering Bouldin de los clusters en cada nivel jerarquico.
Jerarquico indice de Dunn Similar a K-means, mide la compacidad y
(Agglomerative separacion de los clusters, evaluando la
Clustering) calidad del agrupamiento en la estructura

ARI (si hay etiquetas)

jerarquica.

Para datos etiquetados, ARI evalua la
precision del agrupamiento en comparacion
con las categorias de referencia.
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Nota: La tabla muestra una comparacion de las métricas de evaluacion que se pueden aplicar
a diferentes algoritmos de clustering, cada una de las cuales aporta informacion clave sobre la

cohesion, separacion y precision de los clusters formados.
Identificacion de Patrones de Opinion y Comunidades

En el anélisis de redes sociales, identificar patrones de opinidén y comunidades permite
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comprender mejor las interacciones y temas de interés entre los usuarios. Las siguientes secciones
explican como el clustering facilita la identificacion de estos patrones, con énfasis en la deteccion de

trending topics.

Identificacion de trending topics

El clustering es especialmente ttil para detectar trending topics o temas emergentes de
conversacion en redes sociales. Estos trending topics reflejan discusiones actuales sobre temas
relevantes, como educacién, economia o violencia de género, y su identificacién temprana permite a
los investigadores y analistas en marketing politico responder rdpidamente a temas que capturan el
interés publico.

La identificacion de trending topics mediante clustering no solo revela qué temas son de
interés inmediato, sino que también permite anticipar posibles cambios en la opinién publica. Esto
resulta clave para la toma de decisiones informadas y la planificacion estratégica, ya que permite a
las organizaciones y analistas responder de manera proactiva a las inquietudes y demandas
emergentes de la sociedad, manteniendo sus mensajes en sintonia con el pulso de la conversacion

publica.

Comunidades politicas en redes sociales

Una comunidad en redes sociales se define como un grupo de usuarios conectados por
intereses o temas comunes. En el caso de temas politicos, los algoritmos de clustering pueden
identificar grupos de usuarios que comparten opiniones similares sobre temas especificos, como
partidos politicos o figuras publicas. La deteccion de estas comunidades es valiosa para estudios de
opinidn, ya que permite observar como se agrupan las opiniones y como se influencian mutuamente

los usuarios dentro de la plataforma.
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Relevancia de los patrones de opinion

Identificar patrones de opinién en redes sociales es fundamental en estudios politicos y de
opinién publica, ya que permite comprender el sentimiento colectivo y las preferencias de los
usuarios. Estos patrones ofrecen informacion sobre temas de interés y revelan como evolucionan las
opiniones en funcién de eventos o campafias especificas. Comprender estos patrones resulta crucial
para estrategias de marketing, estudios sociopoliticos y toma de decisiones en politicas publicas.
Metodologia

Para llevar a cabo esta investigacion, se adopté un enfoque de andlisis de datos que combina
técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) y algoritmos de clustering, con el objetivo de
identificar comunidades de opinién en un conjunto de tweets en espafiol sobre temas politicos. A

continuacion, se describen los pasos clave de la metodologia:

Obtencion del Conjunto de Datos

Se utiliz6 un dataset descargado que contiene tweets en espaifiol sobre temas politicos. Este
conjunto de datos fue elegido por su relevancia y representatividad en el contexto de conversaciones

politicas en espafiol.

Preprocesamiento de los Datos

El conjunto de datos fue sometido a una serie de pasos de preprocesamiento para eliminar el
“ruido” y preparar los tweets para el analisis de clustering. Este proceso incluy6 la normalizacion de
texto, eliminacién de URLs, menciones y hashtags irrelevantes, conversidon a mintdsculas y manejo
de emojis y abreviaturas. Se utilizé el Tweet Tokenizer, una herramienta especializada en tokenizar

texto en redes sociales, para segmentar cada tweet en unidades significativas.
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Aplicacion de Algoritmos de Clustering

Se aplicaron y compararon tres algoritmos de clustering ampliamente utilizados: K-means,
DBSCAN y Agglomerative Clustering. Cada algoritmo fue configurado segin los pardmetros
especificos que maximizan su efectividad en la identificacion de patrones en datos textuales. En el
caso de K-means, se utilizé el método del codo para identificar el mejor nimero de clusters. Para
DBSCAN, se experiment6 con diferentes valores de densidad y distancia para identificar
comunidades de densidad variable. Para el clustering jerdrquico, se utiliz6 un enfoque aglomerativo
para construir dendrogramas que permitan analizar la estructura jerarquica de las relaciones entre

usuarios.

Evaluacion de los Resultados

Para evaluar la calidad de las agrupaciones, se utilizaron métricas de evaluacion interna,
como el Silhouette Score, el Indice de Dunn yel Indice de Davies-Bouldin, las cuales miden la
coherencia y separacién de los clusters sin necesidad de etiquetas predefinidas. Ademas, se utilizaron
métricas de evaluacién externa, como el Indice de Rand Ajustado (ARI), cuando las etiquetas de

referencia estuvieron disponibles en el conjunto de datos.

Interpretacion de Comunidades y Patrones

Finalmente, se interpretaron los clusters resultantes para identificar comunidades de opinion y
analizar los temas comunes en las conversaciones. Los patrones de opinién y los trending topics
detectados permitieron entender la estructura de las interacciones y la alineacion de usuarios en torno
a temas especificos, contribuyendo a una comprension mds profunda de las dindmicas politicas en

redes sociales.
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Capitulo 3. Implementacion y Analisis de Resultados

Introduccion

El objetivo de este capitulo es detallar los métodos, herramientas y técnicas empleados para
llevar a cabo el anélisis comparativo de algoritmos de agrupamiento aplicados a un conjunto de
tweets en espaiiol relacionados con temas politicos.

Con base en el marco tedrico expuesto en el capitulo 2, la metodologia desarrollada tiene
como proposito evaluar la efectividad de diversos algoritmos en la identificacion de comunidades de
opinién y patrones seménticos presentes en las conversaciones politicas analizadas.

El proceso metodoldgico se estructura en varias etapas:

e Obtencién y preprocesamiento de datos: Asegurando la limpieza y preparacién
adecuada del corpus de tweets.

e Representacion del texto: Empleando técnicas como la vectorizacion (TF-IDF) y
modelos semdnticos.

e Aplicacién de algoritmos de agrupamiento: Implementando métodos como K-Means,
DBSCAN y Agglomerative Clustering.

e Evaluacion y andlisis de resultados: Comparando el desempefio de los algoritmos a
través de métricas especificas y andlisis de coherencia tematica.

Los resultados obtenidos se presentan y analizan al final del capitulo, destacando las
fortalezas y limitaciones de cada algoritmo en el contexto del estudio. Este andlisis permite
contrastarlos y determinar su efectividad para la identificacién de patrones de opinién en redes
sociales.

Una representacion grafica del procedimiento completo puede visualizarse en la Figura 5, la

cual ilustra de manera secuencial cada una de las etapas metodoldgicas.
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Figura 5
Flujograma del Proceso Metodologico para el Andlisis Comparativo de Algoritmos de

Agrupamiento
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Nota: Este diagrama ilustra las principales fases involucradas en la comparacion de distintos

algoritmos de agrupamiento

Obtencion del Conjunto de Datos

Fuente del Conjunto de Datos

El conjunto de datos utilizado en esta investigacion se obtuvo de la plataforma Kaggle,
especificamente del proyecto titulado Tweets Politica Espariia creado por Ricardo Moya (2021). Este
corpus contiene tweets escritos en espafiol sobre temas relacionados a politica espafiola

pertenecientes a militantes de los cinco principales partidos politicos de Espafia: PSOE, PP, VOX,
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Unidas Podemos y Ciudadanos. La informacion fue recopilada por el autor a través de scraping
utilizando la API de Twitter, siguiendo los términos y condiciones de la plataforma.
El conjunto de datos fue seleccionado por su capacidad para analizar dindmicas de opinién
politica en espafol. En particular:
e Relevancia temadtica: Refleja la actividad politica en Twitter, una plataforma clave para la
comunicacion de partidos y representantes con el electorado.
e Representatividad: Incluye informacién de cinco partidos politicos principales en Espaifia, lo

que permite estudiar diferencias discursivas y estructuras de comunidad.

Resumen de los Datos

El conjunto de datos consta de 245,789 tweets originalmente, pero después de realizar una
eliminacién de duplicados trabajamos con 245,116 tweets tinicos.
El conjunto de datos incluye los siguientes campos principales:
e cuenta: Identificacion hash de la cuenta que publica el tweet.
e partido: Afiliacion politica del autor del tweet.
e timestamp: Fecha y hora de publicacién del tweet.

e tweet: Texto original del tweet.

Seleccion de los Datos

Para este andlisis, se trabajo especificamente con la columna tweet, eliminando las demaés
columnas, ya que el objetivo principal de esta investigacion es evaluar algoritmos de agrupamiento
no supervisados. Esto permiti6 trabajar sin etiquetas predefinidas, adecuando el dataset a los
requisitos de las técnicas de clustering. La columna seleccionada contiene 245,116 valores tnicos, lo
que asegura un corpus lo suficientemente amplio y variado para llevar a cabo un andlisis significativo

de patrones en las conversaciones politicas.
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Preprocesamiento de Datos

Metodologia del Preprocesamiento

El preprocesamiento de datos se llevé a cabo siguiendo un flujo de trabajo sistemédtico
representado en la Figura 6. Este proceso permitié transformar los datos crudos en una
representacion textual limpia y estructurada, adecuada para los andlisis posteriores. Las etapas se
desarrollaron de manera secuencial e iterativa, como se describe a continuacion:

e Limpieza del Texto: Se eliminaron elementos irrelevantes como menciones, URLs, hashtags,
caracteres especiales y palabras vacias (stopwords) para reducir el ruido en los datos.

e Tokenizacién: El texto fue segmentado en unidades individuales (tokens) para facilitar su
procesamiento computacional.

e [ematizacion: Las palabras fueron transformadas a su forma base o raiz, permitiendo una
normalizacién seméntica del texto.

e Anadlisis Semdntico y Estadistico: Se realiz6 una evaluacion del corpus mediante andlisis
visual y estadistico para determinar la calidad y representatividad de los datos.

En caso de detectar ruido residual durante la evaluacidn, se aplicé un paso adicional de
eliminacion de ruido mediante un aumento en la lista de stopwords, garantizando asi un corpus final

optimizado.

Figura 6
Flujograma del Proceso de Preprocesamiento de Datos
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Corpus Original

Limpieza del Texto
(Eliminacion de Ruido)

}

Tokenizacion
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de ruido (Aumento de
Stopwords).

LEl corpus esta libre
de ruido?

Corpus Procesado

Nota: Se muestra una representacion grafica de las etapas involucradas en la preparacion de datos.
Resultados

El preprocesamiento permitié una transformacion significativa en los tweets, como se
observa en la Tabla 3. Cada etapa redujo la complejidad del texto, eliminé elementos irrelevantes y
mejord la representacion semadntica.

Tabla 3
Evolucion de un Tweet en el Proceso de Preprocesamiento

Etapa Resultado del Tweet
Original (Crudo) @user jQué increible debate en #politica hoy! https://abc
Limpieza del Texto que increible debate politica hoy
Tokenizacion ['que’, 'increible’, 'debate’, 'politica’, 'hoy']

Lematizacién ['increible’, 'debate’, 'politica’, 'hoy']
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Nota: La tabla muestra las etapas de preprocesamiento de un tweet.
Anadlisis Estadistico

Tweets Unicos. Luego de aplicar todas las etapas del preprocesamiento, se obtuvo un total de
227,853 tweets Unicos, lo que indica una reduccién significativa de redundancias en el corpus.
Longitud Promedio de los Tweets. La longitud promedio de los tweets antes y después del
preprocesamiento muestra una reduccion del 34.0 %, lo cual evidencia la eliminacién de ruido
textual.
e Antes del preprocesamiento: 210.91 caracteres.
e Después del preprocesamiento: 139.21 caracteres.
Frecuencia de Palabras. Después de dos iteraciones de limpieza, las palabras mas frecuentes
en el corpus son:
e gobierno (31,788 apariciones),
e espana (17,441 apariciones),
e sanchez (15,426 apariciones),
e seguir (13,445 apariciones),
e espanol (11,792 apariciones),
e politico (11,419 apariciones),
e derecho (10,522 apariciones),
e ley (10,281 apariciones),
e madrid (10,045 apariciones),
e gracias (9,279 apariciones).
La nube de palabras presentada en la Figura 7 proporciona una representacion visual de los
términos con mayor frecuencia. Esta visualizacién confirma la relevancia temadtica del corpus,

99 ¢¢ 29 ¢¢

resaltando conceptos clave como “gobierno,” “espana,” “sanchez” y “politico”.
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Figura 7
Nube de palabras de los términos mds frecuentes
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Nota: La nube de palabras fue generada a partir del andlisis de frecuencia de los términos mas

comunes en los tweets recopilados.

99 ¢¢ 29 ¢¢

La predominancia de términos como “gobierno,” “sanchez,” “espana” y “derecho” refleja la
centralidad del corpus en temas politicos y legislativos, destacando discusiones relacionadas con
actores politicos y asuntos de interés publico. La nube de palabras confirma visualmente esta
relevancia temadtica, al resaltar conceptos clave que evidencian el enfoque predominante del anélisis

en debates politicos y sociales.

Representacion vectorial del Texto

La representacion vectorial del corpus de tweets se realizé utilizando dos enfoques
complementarios: el modelo TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) y Word2Vec,
con el objetivo de transformar el texto preprocesado en estructuras numéricas aptas para andalisis
posteriores, como el agrupamiento y la extraccién de patrones. A continuacién, se describen los

procedimientos, los hiperpardmetros empleados y los resultados obtenidos.
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TF-IDF

El modelo TF-IDF fue empleado para ponderar la relevancia de las palabras dentro del
corpus, basado en su frecuencia local en cada documento (tweets) y su frecuencia global en el
conjunto completo. Este enfoque permiti6 identificar los términos mds representativos para el
andlisis tematico.

Se configuraron los siguientes hiperparametros para optimizar el modelo:

e max_features=1000: El modelo fue limitado a las 1000 palabras o combinaciones de palabras
(n-gramas) mads relevantes, lo que permite reducir la dimensionalidad del corpus sin perder
informacion clave.

e min_df=10: Se descartaron palabras que aparecen en menos de 10 tweets, eliminando
términos con baja frecuencia que podrian introducir ruido.

e max_df=0.85: Se excluyeron términos excesivamente frecuentes (presentes en mas del 85%
de los documentos), como conectores, que no aportan valor informativo.

e ngram_range=(1, 2): Se incluyeron unigramas y bigramas, capturando asi tanto palabras
individuales como relaciones contextuales simples.

El andlisis del modelo revel6 que las palabras mds importantes del corpus, segin su peso TF-

"nan

IDF, fueron "gobierno," "espaia," "gracias," y "sdnchez." La visualizacion de estas palabras en la
Figura 8 muestra su predominancia, destacando términos centrales en las discusiones politicas. Este
enfoque permitié priorizar palabras que no solo son frecuentes, sino que ademads son informativas en

relacion con el tema general del corpus.

Figura 8
Distribucion de los Pesos TF-IDF de las 10 Palabras mds Relevantes del Corpus
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Top 10 Palabras Mas Relevantes (TF-IDF)
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Nota: El grafico muestra la distribucion de los pesos TF-IDF de las palabras mas relevantes.

Word2Vec

El modelo Word2Vec se utiliz6 para obtener una representacion distribuida de las palabras en
un espacio vectorial de alta dimensionalidad, capturando relaciones semdnticas entre términos. A
diferencia de TF-IDF, que pondera la importancia basada en frecuencia, Word2Vec se enfoca en
representar las palabras en funcién de su contexto dentro del corpus.
Los hiperpardmetros configurados fueron:
e vector_size=200: Cada palabra fue representada en un vector de 200 dimensiones, lo que
permite capturar informacién semantica detallada.
e window=10: Este pardmetro ampli6 el contexto analizado a 10 palabras, lo que incrementa la
capacidad del modelo para capturar relaciones a nivel de frase o ideas amplias.
e min_count=5: Se descartaron palabras con menos de 5 apariciones, eliminando términos poco
frecuentes y potencialmente irrelevantes.

e workers=4: Se utiliz6 paralelizacion para acelerar el entrenamiento.
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El modelo produjo una matriz de vectores con dimensiones (237.824,200), donde cada fila
representa un tweet como el promedio de los vectores de las palabras que lo componen. Esto

permitié generar una representacion semantica condensada de cada documento.

Analisis de Resultados

La visualizacién y exploracion de los resultados de Word2Vec se llevaron a cabo utilizando
técnicas de reduccion de dimensionalidad. En primer lugar, la proyeccién mediante PCA que se
presenta en la

Figura 9, mostr6 una dispersion controlada de los tweets, indicando que el modelo capturd
patrones semdnticos relevantes en el corpus. Esta dispersion sugiere que ciertos tweets comparten
tematicas similares, mientras que otros presentan una mayor diversidad.

Figura 9
Proyeccion de los Vectores Word2Vec mediante PCA
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Nota: El grafico muestra la proyeccion de los vectores de palabras en un espacio de dos dimensiones

mediante el Analisis de Componentes Principales (PCA). Los vectores corresponden a un conjunto de
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palabras relacionadas con el tema de politica espafiola. La proximidad entre las palabras refleja su

similitud semantica en el espacio vectorial. Elaborado por el autor.

En segundo lugar, la visualizacioén con t-SNE que se puede visualizar en la

Figura 10, permiti6 una interpretacion mds detallada de las agrupaciones. Aunque este
método es mds sensible al ruido, reveld densidades claras en ciertas regiones del espacio, lo que
sugiere comunidades de tweets con alto grado de similitud semdntica.

Figura 10
Visualizacion de los Vectores Word2Vec utilizando t-SNE
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Nota: El grafico muestra los vectores de palabras proyectados mediante t-SNE, basados en un modelo

Word2Vec entrenado sobre un corpus de tweets politicos. Elaborado por el autor.

Por dltimo, se evalud la distribucion de las magnitudes de los vectores (Figura 11),
mostrando que la mayoria de los tweets se encuentran dentro de un rango medio de magnitudes, lo

cual es consistente con un corpus bien balanceado en términos de informacién semédntica.
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Figura 11
Distribucion de las Magnitudes de los Vectores Generados por Word2Vec
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Nota: El grafico muestra la distribucion de las magnitudes de los vectores generados por el modelo

Word2Vec, calculadas a partir de un corpus de tweets politicos. Elaborado por el autor.

La combinacion de TF-IDF y Word2Vec proporcioné representaciones complementarias del
corpus. Mientras que TF-IDF destacé palabras relevantes basadas en frecuencia y rareza, Word2Vec
permitié capturar relaciones contextuales complejas. Las visualizaciones confirmaron que las
representaciones obtenidas son adecuadas para tareas posteriores de andlisis, como el agrupamiento
de tweets o la identificacion de comunidades. Estos resultados respaldan la robustez del

preprocesamiento y la configuracion de los hiperparametros seleccionados.

Aplicacion de algoritmos de agrupamiento

La implementacién de algoritmos de agrupamiento no supervisados se enfocé en tres
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métodos ampliamente utilizados: K-Means, DBSCAN y Agglomerative Clustering. La seleccion de
estos algoritmos responde a su capacidad para identificar patrones en datos textuales vectorizados,
aprovechando tanto las representaciones basadas en TF-IDF como en Word2Vec. En este estudio,
cada algoritmo se implement6 de manera rigurosa, considerando métricas de evaluacién internas y la

visualizacién de resultados en espacios reducidos dimensionalmente mediante PCA y UMAP.

Seleccion del Nitmero Optimo de Cliisteres para K-Means

El algoritmo de K-Means requiere la especificacion previa del nimero de clusteres (k). La
determinacion de un valor 6ptimo para k es un proceso muy relevante, ya que afecta directamente la
calidad del agrupamiento. Para este estudio, se utilizaron dos métodos ampliamente reconocidos: el

método del codo y el método de la silueta.

Meétodo de la Silueta

El método de la silueta evalda la calidad del agrupamiento mediante dos criterios principales:
cohesidn interna y separacion externa. Este indice oscila entre -1 y 1, donde un valor cercano a 1
indica clasteres bien definidos, mientras que valores cercanos a 0 sugieren puntos ubicados en las
fronteras entre cldsteres, y valores negativos indican asignaciones incorrectas.

En este andlisis, el Silhouette Score se calcul6 para diferentes valores de k (de 2 a 10). Como
se observa en la

Figura 12, el valor maximo del Silhouette Score se alcanzé en k=5, lo que sugiere que este

numero de clisteres proporciona un equilibrio 6ptimo entre cohesion y separacion. A partir

de k=6, el puntaje disminuye significativamente, indicando una pérdida en la calidad del

agrupamiento.

Figura 12
Distribucion del Silhouette Score para diferentes valores de k
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Silhouette Score vs. Numero de Clusteres
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Nota: El grafico muestra la variacion del Silhouette Score obtenido para diferentes valores de k en un
andlisis de agrupamiento. El Silhouette Score mide la calidad de los clusters generados, donde

valores cercanos a 1 indican una buena agrupacion.

Meétodo del Codo

El método del codo analiza la inercia, definida como la suma de las distancias cuadradas entre
los puntos y sus respectivos centroides. Este método busca identificar el punto de inflexion en la
curva de inercia, donde agregar mds clisteres no mejora significativamente la agrupacion.

En la Figura 2, se observa que el "codo" ocurre alrededor de k=5, lo que confirma la eleccién
del ndmero 6ptimo de clisteres. Después de este punto, la disminucion en la inercia es menos
pronunciada, indicando que aumentar el nimero de clisteres no aporta beneficios significativos al
modelo.

Figura 13
Distribucion del método del codo para diferentes valores de k
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Nota: El grafico muestra la relacion entre el numero de clusters (k) y la suma de los errores
cuadréticos dentro de los clusters (WSS) en un anélisis de agrupamiento utilizando el método del
codo. El valor de k que minimiza la WSS antes de alcanzar una disminucion marginal se considera el

numero 6ptimo de clusters.

Implementacion de K-Means

Una vez determinado que k=5 es el nimero 6ptimo de clusteres, se procedié a implementar el

algoritmo de K-Means con los siguientes pardimetros:

e [Inicializacion: Se utiliz6 el método "k-means++", que mejora la seleccion inicial de los
centroides al minimizar la probabilidad de que estos se encuentren demasiado cerca entre

z

S1.

e Semilla aleatoria: El parametro random_state=42 se incluy6 para garantizar la

reproducibilidad de los resultados.
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e Laimplementacion de K-Means se evalu¢ utilizando las métricas de Silhouette Score,
Calinski-Harabasz Index y Davies-Bouldin Index, cuyos valores indicaron un
agrupamiento moderado pero consistente con los datos vectorizados, tanto en TF-IDF

como en Word2Vec.

Implementacion DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

El algoritmo DBSCAN no requiere especificar un nimero fijo de clasteres, lo cual lo hace
especialmente 1til para conjuntos de datos en los que el nimero de agrupaciones no es evidente. En
su lugar, utiliza dos pardmetros clave:

1. Radio de vecindad (eps). Se definié como eps=0.5, basado en un andlisis de la densidad
promedio del corpus. Este valor busca equilibrar entre identificar suficientes puntos vecinos
para formar un cldster y evitar que se generen agrupaciones excesivamente densas.

2. Muestras minimas (min_samples). Se establecié en min_samples=5, lo que garantiza que
un grupo de puntos pueda formar un cldster siempre que al menos 5 puntos estén dentro del
radio de vecindad.

La naturaleza basada en densidad del DBSCAN permite identificar cldsteres de formas
arbitrarias y manejar eficazmente el ruido en los datos. Sin embargo, esta metodologia también
implica que el algoritmo es altamente sensible a los valores de eps y min_samples, lo que puede
requerir calibracion para diferentes corpus.

La evaluacién del rendimiento del algoritmo incluyé métricas como el Silhouette Score, el

Calinski-Harabasz Index y el Davies-Bouldin Index.

Implementacion Agglomerative Clustering

El algoritmo Agglomerative Clustering organiza los datos en una estructura de arbol o

dendrograma, permitiendo observar como los clisteres se forman progresivamente. En este estudio,
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se emplearon los siguientes pardmetros clave:

e Enlace jerdrquico (linkage): Se utiliz6 el método "ward", que minimiza la varianza dentro de
los clusteres al fusionarlos, optimizando asi la cohesién interna.

e Numero de cldsteres (n_clusters): Con base en los resultados obtenidos del analisis con K-
Means, se defini6 el nimero de clisteres en k=5, asegurando consistencia y comparabilidad
entre los algoritmos.

Agglomerative Clustering es especialmente valioso para explorar relaciones jerdrquicas entre
los datos, permitiendo una visualizacion intuitiva de como los puntos se agrupan. Su implementacién
se evalué mediante las métricas de Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index y Davies-Bouldin
Index, mostrando resultados consistentes en ambas representaciones vectoriales.

Los datos TF-IDF ofrecieron clisteres bien definidos con una fuerte cohesion interna,
mientras que Word2Vec reflejé relaciones semdnticas mds profundas, a pesar de mostrar una ligera
superposicion entre clisteres. La representacion visual de los clisteres en PCA y UMAP revel6 una
buena diferenciacién en el espacio bidimensional, respaldando la utilidad del algoritmo para datos

textuales complejos.

Evaluacion de algoritmos de agrupamiento

Evaluacion de Métricas para K-means

El algoritmo K-Means fue evaluado utilizando dos representaciones vectoriales: TF-IDF y
Word2Vec. Las métricas de evaluacion empleadas, como el Silhouette Score, el Calinski-Harabasz
Index y el Davies-Bouldin Index, permitieron analizar la calidad del agrupamiento en términos de
cohesidn interna y separacion entre cldsteres.

En la representacion TF-IDF, los valores obtenidos fueron: Silhouette Score (0.0161),

Calinski-Harabasz Index (102.3372) y Davies-Bouldin Index (7.3943). Estos valores indican una
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calidad moderada en la separacion de los clusteres, sugiriendo un nivel bajo de cohesion interna y
una limitada separacion entre grupos.

Por otro lado, Word2Vec demostré un desempeiio superior, con métricas de Silhouette Score
(0.0711), Calinski-Harabasz Index (1501.8709) y Davies-Bouldin Index (2.7189). Estos resultados
reflejan clisteres mds definidos, con mejor cohesidn interna y una separacién mds clara, lo que
sugiere que Word2Vec es mds efectivo para capturar relaciones semdnticas complejas en el conjunto

de datos.

Visualizacion de Resultados para el algoritmo K-means

En la Figura 14 se presenta la distribucion de los datos vectorizados con TE-IDF,
proyectados en dos dimensiones mediante PCA, mostrando la asignacion de clasteres realizada por
K-Means. La Figura 15 ilustra la misma metodologia utilizando Word2Vec como representacién
vectorial. En las Figura 16 y

Figura 17 se incluyen visualizaciones utilizando UMAP como técnica de reduccién
dimensional aplicada a las representaciones TF-IDF y Word2Vec, respectivamente.

La comparacion entre PCA y UMAP revela diferencias significativas en la capacidad para
capturar relaciones entre los datos. PCA, al ser una técnica lineal, simplifica las dimensiones, pero
puede no reflejar completamente las relaciones no lineales entre las palabras. Esto es evidente en las
visualizaciones con TF-IDF (Figura 14), donde los cldsteres muestran un alto grado de
solapamiento, reflejando las métricas bajas de cohesion y separacion. Por otro lado, Word2Vec
(Figura 15) mejora la cohesion y separacion de los clisteres, aunque algunos puntos ain estin
dispersos.

UMAP, al capturar relaciones no lineales, mejora la definicion de los clisteres en ambas
representaciones vectoriales. En la Figura 16 (UMAP con TF-IDF), algunos puntos estdn mas

agrupados en comparacion con PCA, aunque el solapamiento de clusteres sigue siendo notable. La
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Figura 17 (UMAP con Word2Vec) muestra cldsteres mas compactos y diferenciados, con
menos puntos dispersos, reflejando las relaciones semdnticas complejas que Word2Vec puede
capturar. Esto refuerza la eficacia de UM AP combinado con Word2Vec para este conjunto de datos.

Figura 14
Visualizacion de los cliisteres generados por K-Means con representacion TF-IDF utilizando PCA
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo K-Means aplicado a una
representacion TF-IDF de los datos, proyectados en un espacio de dos dimensiones mediante
PCA (Analisis de Componentes Principales). Los clusteres corresponden a un conjunto de
tweets sobre politica espanola. Los puntos del grafico representan los documentos (tweets), y
los colores indican a qué cluster pertenece cada uno. La proyeccion en 2D facilita la

visualizacion de la agrupacion semantica de los tweets. Elaborado por el autor.

Figura 15
Visualizacion de los cliisteres generados por K-Means con representacion Word2Vec utilizando PCA
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KMeans Clustering (Word2Vec)
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo K-Means aplicado a la
representacion vectorial de las palabras mediante Word2Vec, proyectados en un espacio de dos
dimensiones utilizando PCA (Analisis de Componentes Principales). Los clusteres
corresponden a un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los puntos del grafico
representan los tweets, y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno, destacando la
agrupacion semantica de los datos en funcidn de las representaciones generadas por Word2 Vec.

Elaborado por el autor.

Figura 16
Visualizacion de los cliisteres generados por K-Means con representacion TF-IDF utilizando UMAP
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo K-Means aplicado a una
representacion TF-IDF de los datos, proyectados en un espacio de dos dimensiones
utilizando UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). Los clusteres
corresponden a un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los puntos del grafico
representan los tweets, y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno, destacando la
agrupacion semantica de los tweets en funcion de sus representaciones TF-IDF. Elaborado

por el autor.

Figura 17

Visualizacion de los clusteres generados por K-Means con representacion Word2 Vec utilizando

UMAP



KMeans Clustering con UMAP (Word2Vec)

4.0
.

15 4 3.5

3.0
10 1
2.5

Dimension 2
(%]
o
Cluster

15

1.0

0.5

Dimensién 1
Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo K-Means aplicado a la
representacion vectorial de las palabras mediante Word2 Vec, proyectados en un espacio de
dos dimensiones utilizando UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). Los
clusteres corresponden a un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los puntos del
grafico representan los tweets, y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno,
revelando las relaciones semanticas entre los datos segun sus representaciones generadas por

Word2Vec. Elaborado por el autor.

Analisis Léxico por Cluster K-means

TF-IDF. La Tabla 4 resume las palabras clave representativas de cada cluster identificadas
mediante TF-IDF. Estas palabras reflejan tematicas politicas, sociales y econdmicas que permiten
interpretar los datos textuales de manera eficiente.

Tabla 4
Palabras clave representativas por clister K-means (TF-IDF)

Cluster Palabras Clave
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0 poder, pasar, momento, seguir, madrid, espana, politico, entrevista, sanchez

1 gracias, querido, trabajo, amigo, mil, venir, apoyo, seguir, honor, companero

2 espana, sanchez, politico, seguir, madrid, espanol, via, derecho, ley, partido

3 gobierno, sanchez, espana, espanol, ley, espan, medida, gobierno espana, politico,
seguir

4 social, agenda, dejar, red, justicia social, justicia, politica, gobierno, economico,
seguir

Nota: La tabla muestra las palabras clave mas representativas para cada cluster generado
mediante el algoritmo K-Means, utilizando la representacion TF-IDF de un conjunto de
tweets sobre politica espafiola. Las palabras clave corresponden a los términos con mayor
peso en cada cluster, reflejando las caracteristicas semanticas y tematicas de los
agrupamientos. Los valores de TF-IDF se utilizan para identificar las palabras méas
importantes dentro de cada grupo, lo que permite comprender mejor las tematicas

predominantes en los clusteres. Elaborado por el autor.

Word2Vec. El andlisis 1éxico con Word2Vec, presentado en la Tabla 5, muestra términos
semanticamente ricos asociados a cada cldster. Esta representacion enfatiza relaciones conceptuales
mas complejas en comparacion con TE-IDF.

Tabla 5
Palabras clave representativas por cliister K-means (Word2Vec)

Cluster Palabras Clave
0 maravillar, sintonizano, caseto, esperamo, armilla, klimt, politicasiguelo,
acompanarar, llenazo, preparativo
1 felicidad, teson, gracia, dedicacion, agradecido, gracios, pasion, suerte, felicitacion
aumentar, comprometer, funcionado, certidumbre, reducir, incrementar, adecuado,
2
agil, prioridad, beneficioso
3 aceptar, sistematicamente, unicamente, tolera, sentar, abandonar, chantaje,
mercadear, apoye, instituciones
trabajaremos, garantiar, pai, fortalecer, necesitamos, plenamente, determinacion,
4

paislo, compromisir, lograr
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Nota: La tabla muestra las palabras clave mas representativas de cada cluster generado
mediante el algoritmo K-Means, utilizando la representacion vectorial de palabras generada
por Word2Vec. Los datos corresponden a un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Las
palabras clave reflejan los términos semanticamente mas cercanos dentro de cada cluster, lo
que permite identificar las tematicas predominantes segun las representaciones vectoriales de
las palabras. Este andlisis muestra como las relaciones semanticas entre las palabras

contribuyen a la formacion de los clusteres. Elaborado por el autor.

La comparacion entre TF-IDF y Word2Vec evidencia que la representacion Word2Vec
genera clisteres mas cohesionados y con mayor riqueza semantica. Esto se refleja tanto en las
métricas de evaluacién como en las visualizaciones generadas. Word2Vec logra capturar relaciones
conceptuales mas complejas, lo que se traduce en clusteres mas definidos y con menor solapamiento.

Las visualizaciones y métricas obtenidas indican que Word2Vec es mas adecuado para tareas
de anélisis de texto donde la semantica juega un rol importante, mientras que TF-IDF puede ser util
en escenarios donde la frecuencia de términos sea prioritaria.

Evaluacion de Métricas para DBSCAN

El algoritmo DBSCAN fue evaluado con las métricas internas estdndar: Silhouette Score,
Calinski-Harabasz Index y Davies-Bouldin Index. Los resultados obtenidos para ambas
representaciones vectoriales muestran diferencias significativas en la calidad del agrupamiento.

DBSCAN (TF-IDF):

e Silhouette Score: -0.1879
e Calinski-Harabasz Index: 12.9216
e Davies-Bouldin Index: 1.2266
Estos valores indican que el agrupamiento no es ideal, ya que el Silhouette Score negativo

sugiere que muchos puntos estdn mas cerca de clusteres vecinos que del propio. El bajo Calinski-
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Harabasz Index refleja que la separacion entre los cldsteres es limitada. Sin embargo, el Davies-
Bouldin Index muestra cierta coherencia en la forma de los cldsteres.
DBSCAN (Word2Vec):
e Silhouette Score: -0.2283
e (alinski-Harabasz Index: 53.3354

e Davies-Bouldin Index: 0.6386

En esta representacion, el Silhouette Score es también negativo, reflejando una estructura de
clusteres débil. Sin embargo, el Calinski-Harabasz Index es notablemente mayor que en TF-IDF, lo
que sugiere una mejor definicion de los clusteres. El Davies-Bouldin Index mas bajo indica que los

clusteres son mas compactos y estdn mejor separados.

Visualizacion de Resultados para el Algoritmo DBSCAN

La proyeccion visual de los clisteres generados por DBSCAN se realiz6 utilizando dos
métodos de reduccion dimensional: PCA y UMAP. Estas visualizaciones permiten destacar las
diferencias en la estructura y organizacion de los datos en funcién de las representaciones vectoriales
utilizadas (TF-IDF y Word2Vec).

La representacion en la

Figura 18 proyecta los datos vectorizados con TF-IDF a dos dimensiones mediante PCA.
Los resultados muestran multiples clisteres junto con una cantidad significativa de puntos
clasificados como ruido (etiquetados como -1). La alta densidad en ciertas regiones refleja la
capacidad de TF-IDF para identificar dreas densas de datos, aunque su naturaleza esparsa y de alta
dimensionalidad limita la separacion clara entre clusteres. Esto se traduce en una agrupacién débil y
una cantidad considerable de ruido.

Figura 18
Representacion de los cliisteres DBSCAN generados con TF-IDF y proyectados con PCA
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DBSCAN Clustering (TF-IDF)
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Nota: El grafico muestra los clisteres generados por el algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise), aplicado a la representacion TF-IDF de un
conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los clusteres se proyectaron en un espacio de dos
dimensiones utilizando PCA (Anélisis de Componentes Principales). Los puntos del grafico
representan los tweets, y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno. DBSCAN permite
identificar agrupamientos de alta densidad, asi como puntos considerados ruido (que no
pertenecen a ninglin cluster). Esta representacion facilita la visualizacion de la distribucion de los
datos y las relaciones semanticas entre los tweets, seglin sus representaciones TF-IDF. Elaborado

por el autor.

En la Figura 19, los datos proyectados con PCA y representados mediante Word2Vec
muestran cluasteres mas compactos y mejor definidos en comparacion con TFE-IDF. Aunque persisten
puntos aislados clasificados como ruido, la capacidad de Word2Vec para capturar relaciones
semanticas entre palabras mejora significativamente la cohesion dentro de los clusteres. No obstante,
DBSCAN enfrenta desafios para separar datos en dreas con baja densidad, lo que indica que los

parametros del algoritmo podrian optimizarse atin mas.
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Figura 19
Visualizacion cliister DBSCAN con Word2Vec y PCA
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Nota: El grafico muestra los clisteres generados por el algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise), aplicado a la representacion vectorial de las
palabras generadas por Word2Vec, proyectados en un espacio de dos dimensiones utilizando
PCA (Anédlisis de Componentes Principales). Los puntos del grafico representan los tweets sobre
politica espafiola y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno. DBSCAN permite
identificar agrupamientos de alta densidad y detectar puntos ruidosos que no pertenecen a ningin
cluster. Esta visualizacion resalta la distribucion seméntica de los datos y las relaciones entre los

tweets seglin sus representaciones semanticas generadas por Word2Vec. Elaborado por el autor.

La Figura 20 presenta la proyeccion de los datos con UMAP, utilizando la representacion
TF-IDF. En esta visualizacion, los cldsteres son més dispersos y menos definidos, con una

proporcidn significativa de puntos etiquetados como ruido. Esto pone de manifiesto las limitaciones
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de TF-IDF para agrupar datos textuales de manera efectiva en estructuras complejas, incluso al usar
una técnica de reduccion dimensional avanzada como UMAP.

Figura 20
Proyeccion clister DBSCAN con UMAP y TF-IDF
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) aplicado a la representacion TF-IDF de un
conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los clusteres fueron proyectados en un espacio de
dos dimensiones utilizando UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). Los
puntos del gréafico representan los tweets, y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno.
DBSCAN identifica agrupamientos de alta densidad y detecta puntos ruidosos, mientras que
UMAP permite una representacion visual mas eficiente en 2D de las relaciones semanticas entre

los tweets basados en sus representaciones TF-IDF. Elaborado por el autor.

La Figura 21 muestra los resultados de DBSCAN aplicados a datos vectorizados con

Word2Vec y proyectados mediante UMAP. Esta configuracion genera clisteres notablemente mas
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cohesionados y definidos, con una reduccion considerable de puntos clasificados como ruido.

Word2Vec demuestra su eficacia al capturar relaciones semanticas complejas, mientras que UMAP

conserva la estructura no lineal de los datos, maximizando la cohesion dentro de los clusteres. Esta

combinacién resalta subgrupos especificos y proporciona una representacion clara y precisa de la

organizacion de los datos.

Figura 21
Proyeccion clister DBSCAN con UMAP y Word2Vec
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo DBSCAN (Density-Based

Spatial Clustering of Applications with Noise), aplicado a la representacion vectorial de

palabras generada por Word2Vec, proyectados en un espacio de dos dimensiones utilizando

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). Los puntos del grafico representan

los tweets sobre politica espafiola y los colores indican a qué cluster pertenece cada uno.

DBSCAN identifica agrupamientos de alta densidad y detecta puntos ruidosos (outliers),

mientras que UMAP facilita la visualizacion de las relaciones semanticas entre los tweets al
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reducir la dimensionalidad de sus representaciones vectoriales obtenidas mediante Word2 Vec.

Elaborado por el autor.

En general, Word2Vec combinado con UMAP ofrece la representacion més efectiva para
DBSCAN, logrando clisteres compactos y bien definidos con menor ruido en comparacion con otras

configuraciones.

Analisis Léxico por Cluster DBSCAN

El andlisis 1éxico de los clusteres generados por DBSCAN revela patrones clave en los datos
textuales procesados. En total, el algoritmo identificé 106 clisteres, junto con un grupo adicional
etiquetado como -1, correspondiente al ruido o datos atipicos. Este resultado ofrece informacién
relevante sobre la organizacion de los datos y la eficacia del modelo en la identificacién de patrones.

Cada cluster representa un conjunto de puntos densamente conectados que comparten
caracteristicas semdnticas o contextuales similares. Los clisteres principales (0 al 106) permiten
identificar temas o conceptos clave en los datos textuales. La cohesion interna y la separacion entre
estos grupos varia segun la representacion vectorial utilizada:

e Con TF-IDF
o Los clusteres suelen contener términos relevantes, pero presentan mayor dispersion y
menor cohesion semdéntica, como reflejan las métricas de evaluacion.
o Los clusteres formados tienden a ser més pequefios y menos definidos debido a la alta
dimensionalidad y esparsidad de la representacion TF-IDF.

Tabla 6
Palabras clave representativas por clister DBSCAN (TF-IDF)

Cluster Palabras Clave
0 pasar, zona, esfuerzo, esencial, escuela, escuchar, error, ERC
1 libro, pandemia, entrevista, entregar, equipo, zona, esfuerzo

2 zona, entrar, espacio, esfuerzo, esencial, error, escuchar
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gobierno, Espaiia, Sdnchez, seguir, politico, derecho, ley, gracias

Nota: La tabla presenta las palabras clave mds representativas de cada clister generado mediante el

algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), utilizando la

representacion TF-IDF de un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Las palabras clave fueron

seleccionadas segun su valor TF-IDF, que mide la importancia de un término dentro de un cldster

especifico en relacion con el corpus general.

El ruido incluye palabras comunes y genéricas, como "gobierno" o "Sénchez", que son

relevantes, pero no forman parte de patrones densos o claramente delimitados.

e Con Word2Vec:

Tabla 7

Los clusteres muestran una mayor riqueza semantica y cohesion interna, lo que
sugiere que Word2Vec captura relaciones mds profundas entre palabras.
La densidad de los puntos dentro de los clisteres es més alta, lo que facilita la

identificacidn de temas concretos.

Palabras clave representativas por cliister DBSCAN (TF-IDF)

Cluster Palabras Clave
0 nortar, investir, coincidencia, negociar, preferente, didlogo
1 felicidad, desear, navidad, pascua, fiesta, bendiga, inmaculada
2 animo, carifio, admiracion, afecto, sincero, querido, deseo
3 gobierno, Espafia, Sdnchez, seguir, politico, derecho, ley, gracias
5 felicidades, enhorabuena, deportista, teson, éxito, felicitacion
-1 términos dispersos y genéricos, como "plan", "unién", "global"

Nota: La tabla muestra las palabras clave mas representativas de cada cluster generado

mediante el algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise), utilizando la representacion TF-IDF de un conjunto de tweets sobre politica espariola.
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Las palabras clave corresponden a los términos con mayor peso dentro de cada cluster,
identificados mediante el cdlculo de la frecuencia de término y la frecuencia inversa de
documento (TF-IDF). Este andlisis permite comprender las tematicas predominantes en los
clusteres y proporciona una vision sobre los temas tratados en los tweets, segun su relevancia

dentro de cada agrupamiento semantico.

El anélisis 1éxico para Word2Vec revela que los cldsteres capturan contextos especificos,
como emociones ("felicidad", "admiracién"), eventos ("navidad", "pascua") o temas de interaccion
politica ("negociar”, "didlogo"). Esto demuestra una mayor riqueza semantica y cohesion en
comparacion con TF-IDF.

Evaluacion de Métricas para Agglomerative Clustering

El rendimiento del algoritmo Agglomerative Clustering fue evaluado utilizando las métricas
Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index y Davies-Bouldin Index. Los resultados obtenidos para las
dos representaciones vectoriales empleadas son los siguientes:

Agglomerative Clustering (TF-IDF):

e Silhouette Score: 0.0125
e (Calinski-Harabasz Index: 83.0367
e Davies-Bouldin Index: 2.2840

Estos valores indican una baja cohesion interna y una separacion moderada entre los
clusteres. La representacion TF-IDF presenta limitaciones al generar una estructura clara en los
agrupamientos debido a la alta dimensionalidad y al caracter esparso de los datos.

Agglomerative Clustering (Word2Vec):

e Silhouette Score: 0.0435
e Calinski-Harabasz Index: 1057.1847

e Davies-Bouldin Index: 3.2281
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En comparacién, Word2Vec ofrece una mayor cohesion interna, como lo refleja el Silhouette
Score més alto. Sin embargo, el Davies-Bouldin Index més elevado sugiere que los cldsteres son mas

dispersos y presentan una menor separacion.

Visualizacion de Resultados para el Algoritmo Agglomerative Clustering

La proyeccion visual de los resultados del algoritmo Agglomerative Clustering fue realizada
mediante PCA y UMAP, permitiendo analizar las configuraciones estructurales generadas por las
representaciones TF-IDF y Word2Vec.

La Figura 22 muestra clisteres dispersos y una significativa proximidad entre los puntos, lo
que complica la demarcacion clara de los grupos. Este comportamiento puede atribuirse a la
naturaleza esparsa de TF-IDF, que limita la capacidad del algoritmo para definir fronteras robustas.
La cantidad de ruido en la proyeccion también sugiere que esta representacion no es dptima para
identificar estructuras cohesivas con este método.

Figura 22
Proyeccion de Agglomerative Clustering con TF-IDF y PCA
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo Agglomerative Clustering,
utilizando la representacion TF-IDF de un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los
clusteres fueron proyectados en un espacio de dos dimensiones utilizando PCA (Analisis de
Componentes Principales). Los puntos del grafico representan los tweets, y los colores
indican a qué cluster pertenece cada uno. Agglomerative Clustering es un método jerarquico
que construye los clusteres a partir de las relaciones de proximidad entre los datos, mientras
que PCA se usa para reducir la dimensionalidad y visualizar los clusteres en un espacio

bidimensional. Elaborado por el autor.
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La representacion Word2Vec ofrece una estructura ligeramente mas compacta, con clusteres

mas definidos en comparacion con TF-IDF. Sin embargo, aun persiste el problema de solapamiento

entre los puntos de diferentes clusteres, lo que indica que Agglomerative Clustering tiene dificultades

para separar adecuadamente grupos en contextos semanticamente complejos.

Figura 23

Proyeccion de Agglomerative Clustering con Word2Vec y PCA
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un espacio de dos dimensiones utilizando PCA (Analisis de Componentes Principales). Los
puntos en el grafico representan los tweets sobre politica espafiola y los colores indican a qué
cluster pertenece cada uno. Agglomerative Clustering es un algoritmo jerarquico que agrupa
los datos en funcion de su similitud semantica, y PCA se utiliza para reducir la
dimensionalidad de los vectores de palabras obtenidos con Word2Vec y facilitar su

visualizacion en un espacio bidimensional. Elaborado por el autor.

La reduccién dimensional con UMAP que se muestra en la Figura 24 evidencia una

dispersion ain mayor en los clusteres generados por TF-IDF. Esto resalta la limitada capacidad de
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Agglomerative Clustering para manejar datos esparsos. A pesar de que UMAP preserva relaciones no

lineales, los clusteres formados son débiles y muestran una considerable cantidad de ruido.

Figura 24
Proyeccion de Agglomerative Clustering con TF-IDF y UMA
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo Agglomerative Clustering,
utilizando la representacion TF-IDF de un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los

clusteres fueron proyectados en un espacio de dos dimensiones utilizando UMAP (Uniform
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Manifold Approximation and Projection). Los puntos del grafico representan los tweets, y los
colores indican a qué cluster pertenece cada uno. Agglomerative Clustering es un algoritmo
jerarquico que agrupa los datos en funcién de la similitud semantica, y UMAP se utiliza para
reducir la dimensionalidad de los vectores TF-IDF vy facilitar su visualizacion en un espacio
bidimensional, manteniendo las relaciones estructurales y semanticas de los datos. Elaborado por

el autor.

La combinacién de Word2Vec y UMAP refuerza la cohesion interna de los cldsteres. Los
datos dentro de cada grupo estdn mas densamente agrupados, y el solapamiento es menor en
comparacion con las demds configuraciones. Esto es evidenciado en la Figura 25 la capacidad de
Word2Vec para capturar relaciones semanticas y la eficacia de UMAP para mejorar la visualizacion
de las estructuras latentes.

Figura 25
Proyeccion de Agglomerative Clustering con Word2Vec y UMAP
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Nota: El grafico muestra los clusteres generados por el algoritmo Agglomerative Clustering,

utilizando la representacion TF-IDF de un conjunto de tweets sobre politica espafiola. Los

clusteres fueron proyectados en un espacio de dos dimensiones utilizando UMAP (Uniform
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Manifold Approximation and Projection). Los puntos del grafico representan los tweets, y los
colores indican a qué cluster pertenece cada uno. Agglomerative Clustering es un algoritmo
jerarquico que agrupa los datos en funcién de la similitud semantica, y UMAP se utiliza para
reducir la dimensionalidad de los vectores TF-IDF vy facilitar su visualizacion en un espacio
bidimensional, manteniendo las relaciones estructurales y semanticas de los datos. Elaborado

por el autor.

En la Figura 22, los clisteres generados con TF-IDF y PCA son dispersos, dificultando su
separacion. La Figura 23, con Word2Vec y PCA, muestra una mejora en la compactacién de los
clisteres, aunque persiste el solapamiento. La Figura 24, que combina TF-IDF y UMAP, evidencia
una mayor dispersion, reflejando limitaciones en la cohesion de los clisteres. Por ltimo, la Figura
25, con Word2Vec y UMAP, presenta clusteres mas definidos y cohesionados, resaltando la
efectividad de esta configuracion.

En general, Word2Vec y UMAP ofrecen mejores resultados en términos de definicion y
cohesion de clusteres, destacando la importancia de elegir representaciones y técnicas adecuadas para

optimizar el clustering.

Analisis Léxico por Cluster para Agglomerative Clustering

En este andlisis se evaluaron los clusteres generados mediante Agglomerative Clustering con
representaciones vectoriales TF-IDF y Word2Vec, explorando los términos méds representativos para
identificar patrones temdticos clave. Las tablas a continuacion presentan las palabras clave asociadas
a cada cluster, destacando aquellos que presentan teméticas definidas y aquellos con menor cohesion
semantica. Este andlisis permite identificar los cldsteres mds relevantes y sugiere dreas de mejora
para optimizar los resultados.

Tabla 8
Palabras clave representativas por cluster agglomerative clustering (TF-IDF)
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Cluaster Palabras Clave
0 gobierno, espafia, seguir, sanchez, espanol, politico, madrid, ley, derecho, gracias
1 agenda, dejar, sanchez, ir, ayuda, espafol, libertad, gente, precio, gobierno
2 the, to, and, in, of, global, president, plan, union, debate
3 gracias, zona, entender, espacio, esfuerzo, esencial, escuela, escuchar, escribir,
error
4 pedro, pedro sanchez, sanchez, gobierno, espafiol, congreso, presidente, espafia,

indulto, socio

Nota: La tabla muestra las palabras clave mas representativas de cada cluster generado
mediante el algoritmo Agglomerative Clustering, utilizando la representacion TF-IDF de un
conjunto de tweets sobre politica espafiola. Las palabras clave fueron seleccionadas segun su

valor TF-1IDF.

Entre los hallazgos mads relevantes, el Clister 0 destaca por su consistencia en temas politicos
y legales, indicando una fuerte cohesién en torno a términos como gobierno, sanchez y ley. De
manera similar, el Clister 4 presenta una temadtica bien definida alrededor de figuras publicas y
eventos politicos clave, lo que refuerza su relevancia. Por el contrario, el Cldster 2 es menos
cohesivo debido a la presencia de términos genéricos en inglés que generan ruido.

Tabla 9

Palabras clave representativas por clister agglomerative clustering (Word2Vec)

Cluster Palabras Clave
0 arranca, arrancado, guadairar, contaro, preciosa, conecto, esperamo, armilla, xv,
maravillar
1 gracia, gracias, dedicacidn, tesén, agradecido, felicidad, gracios, graciar, suerte,
corazén
5 tolera, confrontar, concernido, sentar, mercadear, acaben, sistematicamente,
apoye, Unicamente, reconsiderar
3 aumentar, funcionado, comprometer, certidumbre, agil, adecuado, beneficioso,
reducir, prioridad, traducir
4 trabajaremos, garantiar, necesitamos, pais, plenamente, firmemente, paislo,

determinacion, obligacion, fortalecer
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Nota: La tabla muestra las palabras clave mas representativas de cada cluster generado
mediante el algoritmo Agglomerative Clustering, utilizando la representacion Word2Vec de un
conjunto de tweets sobre politica espafiola. Las palabras clave fueron seleccionadas en funcion
de su cercania semantica dentro de cada cluster, medida a través de los vectores de palabras

generados por Word2Vec, que captura las relaciones semanticas entre los términos.

En esta representacion, el Clister 1 es particularmente fuerte, con un enfoque en mensajes de
agradecimiento y reconocimiento que destacan por su alta cohesion semdntica. Asimismo, el Clister
4 refleja un mensaje motivacional y colaborativo, capturando objetivos colectivos claros. Sin
embargo, el Cluster 2 presenta términos relacionados con dilemas y conflictos, pero su cohesion es
limitada en comparacion con otros clusteres.

El analisis 1éxico revela que Word2Vec genera clusteres mds ricos semanticamente en
comparacion con TF-IDF, destacdndose los Clusteres 0 y 4 en TF-IDF por su relevancia politica y
legal, y los Clusteres 1 y 4 en Word2Vec por su temdtica emocional y motivacional. Estos hallazgos
subrayan la importancia de elegir la representacion vectorial adecuada para maximizar la calidad de
los clusteres, especialmente en contextos donde la semantica y la cohesion son fundamentales para el

analisis de datos textuales.

Analisis General de los Resultados

Analisis Comparativo del Rendimiento de los Algoritmos

Tabla 10

Rendimiento de los Algoritmos de Clustering con Diferentes Representaciones Vectoriales

Algoritmo Representacion Silhouette Score  Calinski-Harabasz = Davies-Bouldin
Index Index
K-means TF-IDF 0.0161 102.3372 7.3943

K-means Word2Vec 0.0711 1501.8709 2.7189
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DBSCAN TF-IDF -0.1879 12.9216 1.2266
DBSCAN Word2Vec -0.2283 53.3354 0.6386
Agglomerative TF-IDF 0.0125 83.0367 2.2840
Agglomerative Word2Vec 0.0435 1057.1847 3.2281

Nota: La tabla muestra el rendimiento comparativo de varios algoritmos de clustering (K-
Means, DBSCAN, Agglomerative Clustering) al aplicar diferentes representaciones vectoriales
de texto: TF-IDF, Word2Vec..Los resultados se evaluaron utilizando métricas de Silhouette
Score, Davies-Bouldin Index y Calinski-Harabasz Index, las cuales proporcionan una medida

de la calidad y cohesion de los clusteres generados.

Comparacion entre Representaciones Vectoriales

TF-IDF. La representacion TF-IDF demostrd ser menos efectiva debido a su naturaleza
esparsa y su limitada capacidad para capturar relaciones semanticas complejas, lo que resulté en un
bajo rendimiento en todos los algoritmos.

Word2Vec. Word2Vec sobresale en la captura de relaciones semdnticas y contextuales,
mejorando significativamente la cohesion interna y la separacion entre clusteres, especialmente

cuando se combina con KMeans.

Discusion final

El anélisis general sefiala que KMeans con Word2Vec es la solucién més robusta para
identificar trending topics relevantes en datos textuales. Esta combinacion permite formar clasteres
bien definidos y minimiza el solapamiento entre grupos, lo cual es crucial para estrategias de
marketing politico dirigidas.

DBSCAN mostré potencial para manejar datos con densidades heterogéneas, pero su

desempefio en cohesion interna fue limitado. Por su parte, Agglomerative Clustering logré resultados
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razonables, aunque no alcanzé el nivel de claridad y cohesién demostrado por KMeans.

Para la identificacion de tendencias tematicas y la optimizacion de campafias de marketing
politico, KMeans con Word2Vec se posiciona como el algoritmo mds efectivo. Este enfoque
combina cohesion interna, separacion entre clisteres y una representacion semantica sélida. En
investigaciones futuras, seria valioso explorar combinaciones més avanzadas, como Word2Vec con

técnicas jerdrquicas basadas en densidad, para abordar escenarios mas complejos y heterogéneos.
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Capitulo 4. Conclusiones

El anélisis de clustering aplicado a datos textuales con KMeans, DBSCAN y Agglomerative
Clustering permitié evaluar representaciones vectoriales como TF-IDF y Word2Vec para identificar
tendencias temdticas. KMeans combinado con Word2Vec mostré un desempefio superior, logrando
clusteres bien definidos con un Silhouette Score de 0.0711, un Calinski-Harabasz Index de
1501.8709 y un Davies-Bouldin Index de 2.7189. DBSCAN, aunque efectivo en identificar
estructuras densas con Word2Vec, presentd problemas de cohesion interna reflejados en un
Silhouette Score negativo (-0.2283). Por su parte, Agglomerative Clustering mostré resultados
intermedios, destacandose levemente con Word2Vec.

El proceso enfrento limitaciones, como el alto consumo de memoria RAM al manejar
representaciones de alta dimensionalidad como TF-IDF, lo que restringi6 el procesamiento de corpus
mas grandes. Ademads, la naturaleza esparsa de TF-IDF afecté la cohesion interna de los clusteres en
escenarios con relaciones seménticas complejas.

Para superar estas limitaciones, se proponen acciones como una limpieza mds profunda del
corpus mediante técnicas avanzadas de preprocesamiento y reduccidn de ruido, optimizacion de
recursos computacionales con infraestructuras de mayor capacidad y el uso de algoritmos
complementarios como HDBSCAN o Gaussian Mixture Models. También se sugiere explorar
técnicas de aprendizaje profundo para capturar relaciones mas detalladas y validar resultados
mediante configuraciones iterativas.

En conclusion, aunque KMeans con Word2Vec fue la solucion mas robusta, la
implementacion de estrategias de mejora y la incorporacion de técnicas avanzadas pueden ampliar
significativamente el alcance del anélisis, permitiendo abordar problemas mas complejos y

enriquecer futuras aplicaciones.
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Apéndices
Apendice A: Dependencias y Configuracion del Entorno
Para la correcta ejecucion de este estudio y la implementacion de los algoritmos y anélisis
descritos, es fundamental contar con las librerias y versiones especificas enumeradas en este
apéndice. Estas dependencias garantizan la compatibilidad del entorno y aseguran el correcto

funcionamiento de las herramientas empleadas, especialmente en el procesamiento y analisis del

corpus textual.
Entorno de Ejecucion

e Version de Python: 3.10.11
Librerias Utilizadas

A continuacion, se detallan todas las librerias y versiones empleadas en este estudio:

Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

e spacy==3.8.3
e es_core_news_sm==3.8.0
e nltk==3.9.1

e gensim==4.3.3

Vectorizacion y Modelado

e scikit-learn==1.6.0

e wordcloud==1.9.4

Manipulacion y Procesamiento de Datos

e numpy==1.26.4

e pandas==2.2.3



e scipy==1.13.1

e joblib==1.4.2

Visualizacion

e matplotlib==3.10.0
e seaborn==0.13.2

e umap-learn==0.5.7

Otros Requerimientos

e tqdm==4.67.1
e requests==2.32.3
e smart-open==7.1.0
Cada libreria fue seleccionada por su funcionalidad especifica, desde la manipulacion de
datos y el procesamiento del lenguaje natural hasta la generacion de visualizaciones y el andlisis de

clusters.



