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RESUMEN

En el presente trabajo se describe un proceso aplicado a respuestas abiertas escritas en texto
libre en una encuesta de autopercepcion de innovacion en cursos masivos de ingenieria, para
obtener informacién que sirva de base para gestionar la docencia de innovacion.

El sistema crea de manera comprensiva categorias a partir de palabras claves de conjuntos
semanticos generados en funcién del texto libre de respuestas de encuestas. Por ejemplo, para
la pregunta ";Para qué te es util la innovacion?", una de las categorias generadas es
"Creatividad y generacion de ideas para el futuro.”. Luego, se asocia cada una de las
respuestas a una categoria segun su contenido. Por ejemplo, la respuesta libre “para poder
encontrar nuevas estrategias para solucionar diversos problemas que se presenten...” Se
asocia a la categoria “Creatividad y generacién de ideas para el futuro.” A partir de la
preponderancia de cada categoria, se determina la percepcién que tienen los estudiantes sobre
su experiencia en los cursos, facilitando informacién para una toma de decisiones efectiva sobre
la docencia a través de un sistema automatizado y novedoso que incorpora tecnologias
emergentes sobre medios digitales.

PALABRAS CLAVE: procesamiento lenguaje natural, LLM, texto libre, innovacion, docencia,
ingenieria, encuesta

1. INTRODUCCION

En el marco de la automejora institucional continua de la Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas de la Universidad de Chile, para poder analizar la progresioén en los estudiantes de
la competencia de innovacion, segun el perfil de egreso, se desarrollé una herramienta para
medicion de la autopercepcion de la competencia de innovacion en estudiantes de Nivel 1 de la
carrera de Ingenieria y Ciencias, que corresponde a primer y segundo ano del Plan Comun.
Particularmente, HELICE, el area de formacién en ingenieria e innovacion, se encarga de tres
cursos obligatorios de dicho nivel, los que se desarrollan en modalidad grupal.
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La herramienta desarrollada es una iteracion del Barémetro de Competencias de Innovacion
INCODE (ICB) (Penttila & Kairisto-Mertanen, 2012; Marin-Garcia et al., 2013), una encuesta
para la medicién de la autopercepcion de innovacion, parte del proyecto FINCODA (Framework
for Innovation Competencies Development and Assessment) de la Unién Europea. Esta se ha
validado en multiples ocasiones y culturas diferentes (Marin-Garcia et al., 2013; Butter & van
Beest, 2017; Keinanen et al., 2018; Andreu-Andres et al., 2018; Guzman-Soria et al., 2022).

El instrumento original se modificd y validé en la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas,
con un modelo de innovacion de seis dimensiones: creatividad, pensamiento critico, iniciativa,
colaboracién de equipo, moderacion de equipo y networking (Baro, Buldrini, & Gonzalez, 2024).
Dicha versién fue revisada por un comité de expertos y pilotada con estudiantes, adaptandose
al contexto local y realizandose el despliegue en los cursos del Nivel 1. Se realizaron diversos
analisis de las preguntas formuladas en escala Likert, sin embargo, hasta el momento no se
habia analizado las preguntas de desarrollo.

El propésito de este trabajo es mostrar el sistema desarrollado para automatizar los analisis de
las preguntas de texto libre de la encuesta, explorando como las herramientas de Inteligencia
Artificial, particularmente los modelos de lenguaje de gran tamano (LLM), pueden facilitar el
analisis cualitativo de datos textuales en contextos educativos.

2. DESARROLLO

El punto de partida del sistema disefiado son respuestas abiertas en texto libre obtenidas a
partir de la encuesta de autopercepcion de innovacion (por ejemplo: “;Para qué te es util la
innovacioén?”). A partir de estas respuestas, el sistema realiza tres funciones principales:

I.  Generacion de categorias: El sistema construye categorias comprensibles a partir de las
palabras clave que caracterizan los temas emergentes en las respuestas. Por ejemplo,
para la pregunta “;Para qué te es util la innovaciéon?”, se generan categorias para las
respuestas como “Creatividad e innovacion transformadora”y “Progreso social mediante
ideas y cambios”.

Il.  Asignacion de respuestas a categorias: Cada respuesta se vincula con la categoria que
mejor refleja su contenido semantico. Por ejemplo, la respuesta “para poder encontrar
nuevas estrategias para solucionar diversos problemas que se presenten o para
satisfacer las necesidades que surgen en el paso del tiempo” se asocia
automatizadamente a la categoria “Creatividad e innovacién transformadora”.

lll.  Estadisticas de ocurrencia: Finalmente, el sistema calcula la frecuencia con que aparece
cada categoria dentro de las respuestas, lo que permite obtener una cuantificacion de la
importancia de cada categoria en las respuestas de texto libre de la encuesta.
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Una vez descrito en términos generales lo que el sistema produce, en la siguiente seccién se
abordara la forma como lo hace, es decir, las etapas especificas que permiten transformar texto
libre en categorias interpretables.

2.1 Disefio metodolégico

El sistema implementado procesa respuestas abiertas de encuestas en varias etapas
consecutivas, tal como se describe en la figura 1:

Limpieza y Modelamiento de - Asignacion de

Texto libre —” preparacin de datos > topicos = categorias

Figura 1: Diagrama general del sistema implementado
Fuente: Elaboracion propia

Se comienza por procesar las respuestas escritas por los estudiantes, almacenadas en una
planilla tal como fueron entregadas en la encuesta. Posteriormente, se realiza la limpieza de las
respuestas, depurandose para eliminar mayusculas, caracteres especiales o palabras que no
aportan al sentido de la frase. El resultado son versiones simplificadas de cada respuesta,
enfocadas en las palabras que realmente llevan significado.

Luego, se implementa el algoritmo de Alocacion Latente de Dirichlet (LDA) (Blei, 2003), un
modelo generativo probabilistico no supervisado disefiado para descubrir patrones ocultos en
grandes colecciones de texto, denominados tépicos (Blei, 2003). En términos practicos, este
asume que cada respuesta puede pertenecer a varios temas y que cada tema se compone de
un conjunto caracteristico de palabras. Lo que hace el algoritmo LDA es detectar el listado de
palabras que tienden a aparecer juntas en las respuestas y, con ello, descubrir los tépicos que
estan en el conjunto de datos (respuestas) (Manning, Raghavan, & Schiitze, 2008).

Para facilitar la comprension de sus resultados, se utilizan modelos de lenguaje de gran tamario
(LLM) unicamente en la etapa de denominacion de los tdpicos, proponiendo nombres
interpretables para cada categoria final. De esta forma, el sistema combina la robustez
estadistica de un modelo no supervisado con la capacidad de interpretacion semantica de un
LLM, permitiendo transformar respuestas abiertas en categorias comprensibles y utiles para el
analisis.
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2.2 Detalle de la metodologia implementada

La figura 2 detalla estos pasos junto a las herramientas y técnicas empleadas en cada etapa,
indicando en cursiva el programa utilizado correspondiente.:

Texto libre Pandas Limpieza y preparacion de datos

Respuestas Construccion base de o NLTK y
de encuestas en datos Limpieza de respuestas ReGex
texto libre
h 4

Generacion de tokens NLTK

Pandas Gensim L 4

Asignacion de Modelamiento Optimizacion de

Optuna

conjuntos semanticos de topicos hiperparametros

Modelamiento de topicos

v Asignacion de categorias
Obtencion palabras Creacion de . - N
clave de cada categorias a { Aignazﬁgsde EEIS”“E":'DS
conjunto semdntico través de LLMs ! J el proceso
: ChatGPT 4o Pandas
Gensim

Figura 2: Etapas del procesamiento
Fuente: Elaboracién propia

La Figura 2 presenta en detalle los componentes del sistema, organizados en bloques que
representan operaciones especificas: desde la organizacion inicial de las respuestas, la
limpieza linguistica y la preparacion de los datos, hasta el modelamiento de topicos con LDA 'y
la asignacion de categorias interpretables mediante un LLM. A continuacion, se describe cada
bloque de manera individual, explicando su funcion dentro del flujo de trabajo completo.

2.2.1 Construccion de base de datos

Se concatena, mediante la libreria Pandas (McKinney, 2010), todas las respuestas de las
encuestas realizadas y se separa por las preguntas de interés, las cuales en este caso son
“¢,Para qué te es util la innovacion?” e “Indica para qué te han servido los cursos de innovacion.”
La base de datos se construye a partir de planillas de Excel que se obtienen directamente de la
plataforma donde se realizaron las encuestas.
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2.2.2 Limpieza de respuestas

Para cada pregunta se eliminan respuestas vacias, y mediante las librerias Natural Language
ToolKit (NTLK) (Bird, Klein, & Loper 2009) y re (Regular Expressions) (Python Software
Foundation, 2023) se realiza una limpieza de texto, que sigue las siguientes especificaciones:
Se eliminan tildes, signos de interrogacion, exclamacion, puntuacién, entre otros.

Se convierten todas las mayusculas a minusculas.

Se eliminan emoticones y caracteres especiales.

Se eliminan todas las palabras vacias utilizando una lista de palabras vacias del espafol
proporcionado por la libreria NTLK. A este conjunto se le afade otro conjunto
personalizado de chilenismos y palabras informales, incluyendo palabras como “cabros”,

“goat”, “1a”, “xq”, entre otros (conjunto de elaboracién propia).

Por ejemplo, si una respuesta es textualmente “Buena experiENcia en el Ramo de Innovacion :)
@7, tras la limpieza quedaria “buena experiencia ramo innovacion”. Notar que se eliminaron las
mayusculas, simbolos, emoticones, tildes y palabras vacias de la respuesta textual original.

2.2.3 Generacion de tokens

Los tokens son las unidades minimas de analisis que se obtienen al aplicar un proceso que
llamamos tokenizaciéon sobre el texto limpio. En este contexto, la fokenizacion se entiende
como el proceso de dividir el texto en fragmentos mas simples, usualmente palabras, que
posteriormente se representan como vector ordenado para el modelamiento (Manning,
Raghavan, & Schitze, 2008). Siguiendo el ejemplo anterior, si el texto limpio es "buena
experiencia ramo innovacion", entonces el resultado de este proceso se muestra en la Figura 3,
donde cada palabra corresponde a un token.

ramo

buena
. . " experiencia
Buena experiENcia en el Ramo de Innovacion :) S —— P
innovacion

Figura 3: Ejemplo ficticio de conversién de frase en texto libre a vector mediante tokenizacién
Fuente: Elaboracion propia

2.2.4 Optimizacion de hiperparametros

Un hiperparametro es un valor de configuracion de un modelo o sistema que no es inferido o
calculado directamente de este, sino que debe definirse antes de ejecutarlo (por ejemplo, el
numero de topicos deseados en un modelo LDA). Para que el modelo de tépicos entregue
buenos resultados, es necesario encontrar una configuracién adecuada de estos
hiperparametros. Para este trabajo se utilizé la libreria Optuna (Akiba et al., 2019), que permite
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automatizar el proceso de busqueda de hiperparametros éptimos. Su funcionamiento puede
resumirse en cuatro pasos principales:

Definir el espacio de busqueda: Se establecen los posibles valores de cada
hiperparametro dentro de un rango razonable, entre 4 y 9 tépicos, por ejemplo.
Seleccionar la métrica de optimizaciéon: En este caso se uso la coherencia de topicos
basada en vectores, una métrica disefiada para aproximar el juicio humano sobre qué
tan comprensibles son los grupos de palabras que forman un tépico. Dicha métrica es
descrita a continuacion:

A. Primero, se calcula la informacion mutua punto a punto normalizada (NPMI) para
pares de palabras, a partir de sus co-ocurrencias en el corpus dentro de una
ventana de contexto.

B. Luego, se mide la similitud entre estos pares utilizando una métrica vectorial
(usualmente coseno).

C. Finalmente, se promedian los resultados para obtener la coherencia de cada
tépico, y la coherencia global del modelo corresponde al promedio de todas ellas.
El valor se encuentra entre 0 y 1: un modelo cercano a 0 es mayormente ruidoso,
mientras que uno cercano a 1 es muy coherente. La optimizacién se realiza
maximizando esta coherencia (Rdder, Both, & Hinneburg, 2015).

Definir las condiciones de busqueda: Esto incluye cuantas iteraciones de optimizacion se
haran y bajo qué criterio se detendra la exploracion.

Ejecutar el proceso de optimizacion: Optuna selecciona hiperparametros usando el
método Tree-structured Parzen Estimator (TPE) (Bergstra et al.,, 2011). En cada
iteracion, el algoritmo es:

A. Clasifica los resultados anteriores en “buenos” y “malos” (segun un umbral, como
por ejemplo el 20% superior).

B. Aprende dos distribuciones:

1. I(x): Distribucion sobre hiperparametros asociados a buenos resultados.
2. g(x): Distribucion sobre hiperparametros asociados a malos resultados.

C. Escoge los siguientes candidatos maximizando la razon I(x)/g(x), priorizando
combinaciones con mas probabilidad de ser “buenas”, pero sin dejar de lado
cierta exploracion aleatoria.

Al finalizar, Optuna entrega el conjunto de hiperparametros con mejor desempefio (6ptimo o
cercano al 6ptimo) dentro del espacio definido. Con esos valores se procede al entrenamiento
del modelo de tépicos. En este proyecto, la optimizacion se realizé de forma independiente para
cada pregunta de la encuesta que se quiso analizar.

2.2.5 Modelamiento de tépicos

Para modelar los topicos en este trabajo se usé LDA. Una vez optimizados sus
hiperparametros, se procede a ejecutar el modelo con dichos valores. Suponiendo que:
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Cada documento (en este caso, cada respuesta representada como un vector o
conjunto de tokens) es una mezcla de varios topicos.
Il.  Cada topico es una distribucion de probabilidad sobre las palabras del vocabulario.

El modelo se basa en una historia generativa:

I. La distribucion de probabilidad asociada a los tépicos se modela a través de una
distribucion Dirichlet (Bishop, 2006).

Il.  Cada documento tiene una distribucién de probabilidad sobre los tépicos, también
modelada con una distribucion Dirichlet, que indica la proporcidn esperada de cada
topico en ese documento.

lll.  Para cada palabra en el documento:

A. Se selecciona un tépico de acuerdo con la distribucion de tépicos del documento.
B. Luego, a partir de ese topico, se selecciona una palabra siguiendo la distribucion
de palabras asociada al tépico elegido.

En la practica, el objetivo no es generar texto, sino inferir a partir de los datos cuales son esos
tépicos y como se mezclan en cada documento. Asi, el resultado final es:

I.  Una distribucién de palabras asociada a cada tépico.
Il.  Una distribucion de tépicos asociada a cada documento.

En este proyecto, el modelo LDA fue ejecutado con los hiperparametros 6ptimos para cada
pregunta de la encuesta, obteniéndose la cantidad de tépicos que se detalla mas adelante.

2.2.6 Asignacion de conjuntos semanticos

Una vez ejecutado el modelo LDA para cada pregunta, se obtiene para cada documento una
distribucion de probabilidad sobre los tépicos. A partir de esta distribucién, se selecciona el
tépico mas probable de cada documento. Luego, este topico se asocia nuevamente con el texto
original (la respuesta de la encuesta) que dio origen al vector de tokens utilizado en el modelo.
El resultado de esta asociacion entre respuesta original, vector de fokens y topico asignado
constituye lo que denominamos un conjunto semantico.

2.2.7 Obtencién de palabras clave de cada conjunto semantico

De cada conjunto semantico se extraen 15 palabras mas relevantes, determinadas a partir de la
distribucion de probabilidad de términos generada por el modelo LDA. Estas palabras clave
representan el vocabulario central de cada topico.
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2.2.8 Creacién de categorias a través de LLMs

Posteriormente, las palabras clave se utilizan como insumo para un LLM (ChatGPT-40, en este
caso) (OpenAl, 2024). El modelo recibe dichas palabras y sus probabilidades, y propone una
etiqueta que describa de forma general el conjunto tematico, reduciendo la probabilidad de
sobregeneralizar. Para asegurar lo anterior, se emplean las instrucciones descritas en el Anexo
4 al momento de usar el modelo de lenguaje generativo.

Por ejemplo, si para un conjunto identificado como id=0 las palabras mas relevantes son crear,
creatividad, ideas, sociedad, desarrollar, soluciones, el LLM devuelve una asociacion como la
que se muestra en la siguiente figura:

crear, creatividad, ideas, i i .
seraik: feermallEn 0: Creatividad y solucion de
problemas cotidianos

FEIE TR EE0B 0L Etiqueta propuesta por LLM:
soluciones

Figura 4: Ejemplo de proceso de generacion de categorias mediante LLM
Fuente: Elaboracion propia

2.2.9 Asignacion de categorias

La etapa final del proceso consiste en asignar las categorias (etiquetas) creadas por el LLM a
cada respuesta y finalmente exportar estos resultados en una planilla. Por ejemplo, si se
considera la respuesta “El curso fue muy interesante, pero las evaluaciones eran demasiado
exigentes y confusas”, la asociacion final que hace el modelo se ve ejemplificada por la
siguiente figura:

Vector de fokens:

Respuesta original: Ccurso Modelo LDA le
El curso fue muy interesante pero las interesante 3 asigna topico
evaluaciones eran demasiado evaluaciones con identificador

h 4

exigentes y confusas exigentes temporal: 2
confusas
A 4
Categoria asignada al
Asociacion final: » topico (via LLM):
Gestion del fiempo y evaluaciones | Gestion del tiempo y
evaluaciones

Figura 5: Ejemplo de flujo de procesamiento para una respuesta ficticia
Fuente: Elaboracion propia
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3. RESULTADOS

El sistema se aplicé sobre una base de datos construida a partir de las respuestas de los
estudiantes (Anexo 1.1), cuya cantidad de respuestas validas se presenta en el Anexo 1.2. Para
optimizar los modelos, se efectué una busqueda de hiperparametros con Optuna, realizando
100 iteraciones. Los mejores conjuntos de hiperpardmetros tuvieron una coherencia de 63% y
65% respectivamente para cada pregunta analizada, segun se detalla en el Anexo 1.3.

Con los hiperparametros 6ptimos, se ejecutaron los modelos LDA obteniendo las distribuciones
de probabilidad para cada tépico. En particular, se establecieron 11 tépicos para la primera
pregunta y 12 tépicos para la segunda. Los conjuntos de hiperparametros, junto con sus
explicaciones y coherencia, se incluyen en el Anexo 2. Las palabras clave de cada conjunto
semantico fueron posteriormente asociadas a categorias generadas mediante un LLM, como se
puede ver en la tabla 1, mostradas segun orden de generacion:

Tabla 1: Categorias generadas para cada pregunta

Pregunta Categorias Frec.
¢Para qué te | Creatividad y generacion de ideas para el futuro. 14.31%
es util la
innovacién? Innovacion para mejorar la sociedad y la vida cotidiana. 82.69%
Propuestas efectivas con visién critica y comunitaria. 0.73%
Trabajo en equipo y optimizacion de procesos sociales. 2.27%
Indica para | Ampliaciéon de perspectivas y pensamiento flexible. 0.14%
qué te han . ” . .
servido los Aprendizaje a través del curso y experiencias de clase. 1.84%
cursos de Organizacién personal y proyeccioén a futuro. 42.34%
innovacion.
Pensamiento critico y aplicacién de métodos innovadores. 1.32%
Resolucion de problemas mediante nuevas formas. 0.07%

Trabajo colaborativo, creatividad y resolucion de problemas. | 54.29%

Fuente: Elaboracion propia

En la primera pregunta, la gran mayoria de respuestas (82.69%) se concentrd en la categoria
“Innovacion para mejorar la sociedad y la vida cotidiana”. Esto muestra que los estudiantes
conciben la innovacion principalmente como un medio de impacto social, mas que como una
herramienta individual.
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En la segunda pregunta, la distribucion fue mas equilibrada. La categoria principal, “Trabajo
colaborativo, creatividad y resolucion de problemas” (54.29%), convive con otras que destacan
principalmente el pensamiento critico, la organizacion personal y la ampliacién de perspectivas.
Esto refleja que los cursos son valorados por fomentar habilidades practicas y diversas. En
conjunto, los resultados sugieren una diferencia clara: mientras la innovacién en abstracto se
asocia a un ideal colectivo y social, los cursos de innovacion son percibidos como instancias
para el desarrollo de habilidades aplicadas y multifacéticas.

CONCLUSIONES

La herramienta de analisis de respuestas que se ha presentado en este trabajo, ha permitido
extraer informacion util. A partir de respuestas en texto libre a preguntas de desarrollo se ha
podido obtener informacion significativa de la percepcién de los estudiantes respecto de
algunas de sus habilidades y competencias personales asociadas con estos cursos.

Especificamente, los resultados que se han obtenido hasta el momento permiten determinar
que los estudiantes tienen una autopercepcién muy fortalecida de la dimensién de trabajo en
equipo, indicando que estos cursos estan contribuyendo de manera importante a lograr la
instalacion o consolidacion en los estudiantes de esa dimension especifica de la innovacion.
Como las menciones a elementos de las demas dimensiones de la innovacion han sido menos
frecuentes que la de trabajo en equipo, en base a estos resultados se podria recomendar
reforzar esas otras dimensiones en los contenidos de los cursos.

Por otra parte se podria extender este mecanismo de consulta espontanea mediante otras
preguntas con respuestas de texto libre buscando que puedan servir para identificar los
aspectos que conviene reforzar en los contenidos o metodologias de los cursos.

El complemento a la encuesta que se ha desarrollado en este trabajo es una herramienta que
fortalece el analisis ya existente de las encuestas realizadas por medios digitales en cursos
masivos permitiendo extraer informacion importante de las respuestas en texto libre. Ello abre la
posibilidad de contar con una alternativa a los métodos tradicionales de preguntas con
respuestas preconfiguradas (alternativas, Likert, etc.).

Creemos que contar con éste analisis de la percepcion estudiantil con ayuda de Inteligencia
Artificial en varias instancias del desarrollo estudiantil, permitira institucionalizar un ciclo de
mejora continua de estos cursos de innovacion fortaleciendo los procesos de aseguramiento de
calidad: recolectar datos, analizarlos con rigor, retroalimentar a docentes y redisefiar el curriculo
cuando la evidencia recogida lo haga aconsejable. Eso facilitara el alineamiento de los cursos
de innovacioén con los desafios de la educacion de ingenieria.
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Anexo 1: Tablas

Anexo 1.1
Tabla 2: Cantidad de respuestas por instancia de la encuesta
Instancia1 | Instancia 2 Instancia 3 Instancia 4 Total
Respuestas 284 722 760 65 1.831
Fuente: Elaboracion propia
Anexo 1.2

Tabla 3: Cantidad de respuestas limpias por instancia y por pregunta de interés de la encuesta

Pregunta Instancia1 | Instancia 2 Instancia 3 Instancia 4 Total

"¢ Para qué te
es util la 182 522 615 43 1362
innovacion?"

"Indica para
qué te han
servido los 185 524 605 44 1358
cursos de
innovacion.”

Fuente: Elaboraciéon propia
Anexo 1.3

Tabla 4: Coherencia obtenida para cada pregunta e iteracion donde se alcanzé

Pregunta Coherencia basada en vectores | Iteracion donde se alcanzé
F',Para que t;a es util la 0.634 94

innovacion?

Indica para qué te han

servido los cursos de 0.645 67

innovacion.

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 2: Hiperparametros 6ptimos por pregunta.
A continuacioén se definen los hiperparametros del modelo LDA a optimizar a través de Optuna:

1. No_below :Numero minimo de documentos en los que un token debe aparecer para ser
incluido en el diccionario. Filtra palabras demasiado raras, reduciendo el ruido presente en el
vocabulario.

2. No_above: Umbral maximo de frecuencia relativa de aparicion de un token en el corpus
(proporcion de documentos). Filtra palabras demasiado frecuentes, como stopwords o términos
no discriminatorios.

3. Num_topics: Numero de tépicos latentes a inferir. Valores bajos generan tépicos mas amplios
y generales; valores altos producen tépicos mas especificos, aunque con mayor riesgo de
solapamiento.

4. Alpha: Parametro Dirichlet que controla la distribucién de tépicos por documento.
e Valores bajos: documentos dominados por pocos topicos.
e Valores altos: documentos con mezcla de varios topicos.

En Gensim puede configurarse como "symmetric", "asymmetric" o "auto".

5. Eta: Parametro Dirichlet que controla la distribucion de palabras por topico.
e Valores bajos: cada topico se concentra en pocas palabras dominantes.
e Valores altos: los tépicos son mas uniformes y difusos. Puede definirse como
"symmetric" o "auto".

6. Passes: Numero de pasadas completas sobre el corpus durante el entrenamiento. Un mayor
numero de pasadas incrementa la estabilidad de los resultados, aunque a mayor costo
computacional.

7. Iterations: Numero de iteraciones internas por lote durante la inferencia. A mayor numero de
iteraciones, mejor ajuste de los parametros latentes, pero con mayor tiempo de cémputo.

8. Chunksize: Numero de documentos procesados por lote en cada actualizacién del modelo.
e Valores grandes: estimaciones mas estables y menos ruido.
e Valores pequefios: mas variabilidad, pero mayor frecuencia de actualizacion.

9. Minimum_probability: Probabilidad minima para reportar un topico en la distribucion de un
documento. Filtra tépicos con contribucion marginal, generando salidas mas concisas.

En la tabla 5 se especifican los valores 6ptimos obtenidos a través de Optuna para cada
pregunta:
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Tabla 5: Valores 6ptimos por hiperparametro de Optuna

Hiperparametro

¢Para qué te es util la
innovacion?

Indica para qué te han
servido los cursos de

innovacion.
No_below 3 5
No_above 0.1 0.3
Num_topics 11 12
Alpha asymmetric asymmetric
Eta auto 0.013
Passes 125 140
Iterations 450 2400
Chunksize 200 1150
Minimum_probability 0.189 0.068

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 3: Especificaciones computacionales

El sistema en su completitud fue ejecutado en un computador de escritorio con Windows 11 pro,
utilizando un procesador Intel 17 - 6700K operando a 4 GHz y con 16 GB de RAM DDR4
operando a 2.4 GHz. Se utilizo |a tarjeta grafica integrada del procesador para los computos.
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Anexo 4: Instrucciones para ChatGPT 4o

A continuacién se presentan las instrucciones dadas a ChatGPT para generar los nombres de
las categorias:

“Tengo la salida de un modelo LDA o similar, donde para cada pregunta tengo varios
topicos, y cada tépico esta representado por una lista de palabras clave con su
probabilidad.

Quiero que generes nombres descriptivos en espafiol para cada topico, en formato
de diccionario ({numero_tépico: "nombre descriptivo"}), basandote en las palabras
mas representativas.

Si varios topicos tienen exactamente las mismas palabras clave o son muy similares
(por ejemplo, ruido), usa el mismo nombre para todos ellos.

No simplifiques demasiado si hay matices distintos; en ese caso, crea nombres
diferenciados.

Dame los nombres en espafiol. Si quieres, puedes sugerir también versiones
resumidas para dashboards, y si te lo pido, puedes darme el resultado como .json,
.py 0 .csv.”
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