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RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo investigar el impacto de inteligencias artificiales, en especifico
ChatGPT, en la comunidad universitaria de la Pontificia Universidad Catolica del Ecuador
(PUCE). EIl proyecto se centra en el andlisis de las percepciones y experiencias de los
estudiantes, docentes y personal administrativo en relacion con el uso de ChatGPT en sus
actividades cotidianas. Mediante la aplicacion de técnicas de ciencia de datos como analisis de
sentimientos, se busca identificar patrones y tendencias en las respuestas de los encuestados,
asi como posibles areas de mejora en la implementacién y uso de estas tecnologias. La
metodologia de mineria de datos CRISP-DM guia el desarrollo del proyecto, comenzando con la
comprension del problema y la recopilacién de datos a través de encuestas, seguido de la
preparacion y analisis de los datos, y finalmente la evaluacién y comunicacion de los resultados.
Este trabajo espera proporcionar una mayor comprension del papel de las inteligencias artificiales
en el ambito educativo y contribuir al desarrollo de estrategias efectivas para mejorar la

experiencia de la comunidad universitaria con estas herramientas innovadoras.

Palabras clave: Inteligencia Artificial (I1A), ChatGPT, Andlisis de sentimientos, educacién
superior, investigacion, Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), mineria de datos, CRISP-

DM, Python.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1. MARCO DE REFERENCIA

1.1. JUSTIFICACION

La adopcion de tecnologias de inteligencia artificial, como ChatGPT, ha experimentado un
crecimiento significativo en diversos ambitos, incluido el educativo. Estas herramientas ofrecen
un potencial considerable para mejorar la ensefianza y el aprendizaje, mediante la
personalizacion de la educacion, la facilitacion de la comunicacion y la colaboracién, y el apoyo
a la resolucion de problemas. Sin embargo, el impacto real de estas tecnologias en el entorno
académico aun no se ha explorado lo suficiente, especialmente en el contexto especifico de la

universidad.

Este proyecto busca abordar esta brecha en la investigacion al evaluar el impacto del uso de
ChatGPT en la comunidad académica de la universidad, analizando aspectos como la adopcion,
las percepciones, la efectividad y las aplicaciones en el entorno educativo. Al realizar este
estudio, se espera obtener una comprension mas profunda de cémo la inteligencia artificial
conversacional puede ser utilizada de manera efectiva en el ambito universitario, lo que permitira

a la institucion tomar decisiones informadas sobre su implementacion y uso a futuro.

Ademas, este trabajo contribuira al creciente cuerpo de conocimientos sobre la aplicacion de
inteligencias artificiales en la educacion superior, proporcionando informacion valiosa y evidencia
empirica que puede ser Util para otras instituciones y profesionales en el campo. Al identificar y
compartir las mejores practicas, este proyecto tiene el potencial de mejorar no solo la experiencia
educativa en la universidad, sino también en otras instituciones que buscan integrar ChatGPT y

tecnologias similares en sus programas académicos.



1.2. Planteamiento del problema

El avance de la inteligencia artificial y, en particular, de los modelos de lenguaje como
ChatGPT, ha generado oportunidades para mejorar la educacién y el aprendizaje en diversos
entornos académicos. A pesar de su potencial, la adopcion y el impacto de estas tecnologias en
la ensefianza superior aun no se han estudiado lo suficiente, lo que plantea incertidumbre sobre

su efectividad y las mejores practicas para su implementacion.

La falta de informacion sobre como ChatGPT afecta a la comunidad académica en términos
de percepciones, adopcién y aplicaciones, asi como su impacto en el rendimiento y la
satisfaccion de los estudiantes y profesores, dificulta la toma de decisiones informadas en cuanto
a su uso y desarrollo en el ambito universitario. Ademas, existe una brecha en la comprension
de como las caracteristicas especificas de una institucion pueden influir en la efectividad y la

adopcion de estas herramientas.

El problema radica en evaluar y entender el impacto real de ChatGPT en la universidad,
identificar los factores que contribuyen a su éxito o fracaso en un entorno educativo y desarrollar
recomendaciones basadas en evidencia para la implementacion y el uso efectivo de la
inteligencia artificial conversacional. Al abordar este problema, se busca mejorar la calidad de la
ensefianza y el aprendizaje, asi como apoyar a la universidad en su adaptaciéon a las nuevas

tecnologias y las demandas del siglo XXI.

1.3. Objetivo General
Evaluar el impacto de ChatGPT en la experiencia de usuarios universitarios mediante técnicas

de mineria de datos y andlisis de sentimientos.

1.4. Objetivos Especificos

e Generar la data de la experiencia de usuario del uso de ChatGPT en la PUCE.



e Preparar los datos para ser utilizados en un modelo de aprendizaje automatico
mediante técnicas de preprocesamiento.

e Determinar un modelo para aprendizaje automético basado en andlisis de
sentimientos que se ajuste a los datos preparados.

e Evaluar los modelos de aprendizaje automatico generados que mejor respondan
a la data obtenida.

e Determinar el impacto de ChatGPT en la experiencia de usuarios universitarios de

la PUCE con base en los resultados obtenidos.

1.5. Antecedentes

“La Inteligencia Artificial (IA) es una rama de la informatica centrada en desarrollar sistemas y
algoritmos que pueden llevar a cabo tareas que normalmente requeririan de la inteligencia
humana, tales como el aprendizaje, el razonamiento, la percepcion y el reconocimiento de

patrones” (Russell & Norvig, 2016).

“El aprendizaje profundo, una subdivision de la IA que se basa en redes neuronales artificiales,
ha impulsado muchos de los avances mas recientes en el campo” (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016). “Los modelos de lenguaje, como ChatGPT, son ejemplos de como el
aprendizaje profundo se puede aplicar al procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas

en inglés)” (Vaswani et al., 2017).

“ChatGPT es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl que utiliza la arquitectura GPT
(Generative Pre-trained Transformer). GPT-3, lanzado en 2020, es uno de los modelos de

lenguaje mas avanzados hasta la fecha, con 175 mil millones de parametros” (Brown et al., 2020).

“Estos modelos de lenguaje pueden generar texto de alta calidad y coherente en respuesta a

una amplia variedad de entradas, abriendo un amplio espectro de aplicaciones como la



generacion de texto, la traduccion automatica, la creacion de resumenes, el reconocimiento de

voz, la respuesta a preguntas y la generacion de cédigo” (Vaswani et al., 2017).

“A pesar de sus impresionantes capacidades, ChatGPT y otros modelos de lenguaje adn
tienen limitaciones, incluyendo la generacién de respuestas incorrectas o incoherentes, la falta
de comprensién profunda del contexto, y la sensibilidad a la informacion sesgada en los datos

de entrenamiento” (Brown et al., 2020).

1.6. Alcance

El alcance de este proyecto de investigacion se centra en el uso de inteligencia artificial, en
particular el modelo de lenguaje natural ChatGPT, en la experiencia del usuario. El objetivo
principal del proyecto es evaluar el impacto de ChatGPT en la percepcion y satisfaccion del

usuario en el contexto universitario. El proyecto se enfocara en los siguientes aspectos:

e Evaluacion de la experiencia del usuario al interactuar con ChatGPT en un contexto
universitario.

¢ Identificacién de patrones y tendencias en las respuestas generadas por ChatGPT a
través de técnicas de mineria de datos y analisis de sentimientos.

¢ Implementacion de la metodologia CRISP-DM para gestionar el proyecto y los datos

obtenidos.

El proyecto se llevara a cabo en un periodo de 16 semanas y se utilizard una muestra de
estudiantes universitarios como sujetos de estudio. Los datos seran recopilados a través de
encuestas y andlisis de interacciones de los usuarios con ChatGPT en un entorno universitario.
La investigacidn se centrard en el contexto universitario y no se extendera a otros ambitos o
aplicaciones de ChatGPT. El objetivo final del proyecto es proporcionar recomendaciones para

mejorar la experiencia del usuario y la utilidad de ChatGPT en un contexto universitario.



CAPITULO II; FUNDAMENTACION TEORICA

2. Marco Teodrico

2.1. Revision sistemética de la literatura

“Una revision sistematica de la literatura es un tipo de estudio de investigacion que emplea
métodos rigurosos y reproducibles para recopilar y analizar toda la literatura disponible sobre un
tema especifico. Este tipo de revisiones son altamente valoradas en la investigacién académica

debido a su enfoque exhaustivo y su capacidad para minimizar el sesgo” (Higgins & Green, 2011).

La metodologia de una revision sistematica generalmente abarca las siguientes etapas:

¢ Definicion de la pregunta de investigacion: “Esta etapa involucra establecer claramente
el objetivo del estudio y definir los criterios de inclusién y exclusién que determinaran
qué estudios se consideraran para la revision” (Kitchenham, 2004).

e Busqueda de literatura: “La busqueda de literatura es un proceso exhaustivo que
implica la basqueda en multiples bases de datos académicas para encontrar todos los
estudios relevantes que se ajusten a los criterios definidos en la primera etapa”
(Higgins & Green, 2011).

e Seleccién de estudios: “Los estudios encontrados en la busqueda de literatura se filtran
y seleccionan con base en los criterios de inclusién y exclusion definidos
anteriormente” (Higgins & Green, 2011).

e Extraccion de datos: “En esta etapa, se extraen los datos relevantes de los estudios
seleccionados, incluyendo detalles sobre los métodos de estudio, la poblacion de
estudio, las medidas de resultado, los hallazgos y las conclusiones” (Higgins & Green,
2011).

e Analisis de los datos y sintesis de los hallazgos: “Los datos extraidos se analizan y se
sintetizan para responder a la pregunta de investigacion. Esto puede implicar un
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analisis cualitativo, cuantitativo o ambos, dependiendo de la naturaleza de los estudios
incluidos” (Gough, Oliver & Thomas, 2017).

¢ Informe y difusion de los resultados: “Finalmente, los hallazgos se presentan de una
manera clara y transparente, discutiendo las implicaciones de los resultados, las
limitaciones del estudio y las recomendaciones para futuras investigaciones” (Higgins

& Green, 2011).

“El objetivo de una revision sistematica es proporcionar una vision completa y objetiva de la
literatura actual sobre un tema especifico, y es una herramienta valiosa para identificar las
lagunas en la literatura existente, informar la politica y la practica, y guiar futuras investigaciones”

(Petticrew & Roberts, 2006).

2.2. Inteligencia Artificial (1A)
“El término fue acufiado por primera vez por John McCarthy en 1956 durante la Conferencia
de Dartmouth, donde se defini6 como la ciencia e ingenieria de hacer maquinas inteligentes

“(McCarthy et al., 1955).

“La historia de la IA ha estado marcada por varios hitos significativos. Entre estos se incluyen
la creacion de Eliza, un programa informatico desarrollado en el MIT que podia simular una
conversacion con un psicoterapeuta” (Weizenbaum, 1966), y “Deep Blue de IBM, una
computadora que logré vencer al campedn mundial de ajedrez Garry Kasparov en 1997”

(Campbell et al., 2002).

En general, la IA se clasifica en dos categorias: IA débil (o estrecha) y IA fuerte (o general).

e “La lA débil se refiere a sistemas disefiados para realizar una tarea especifica, como

las recomendaciones de productos en tiendas online” (Russell & Norvig, 2016).



e “LalAfuerte se refiere a sistemas capaces de comprender, razonar, aprender y aplicar
este conocimiento a diferentes dominios, de manera similar a como lo haria un ser

humano” (Bostrom, 2014).

La IA se basa en varios conceptos y técnicas, como los algoritmos de aprendizaje automatico,
gue incluyen el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por
refuerzo. También se basa en técnicas de procesamiento del lenguaje natural para comprender
y generar lenguaje humano, y en la vision por computadora para procesar y analizar imagenes y

videos.

En las ultimas décadas, el campo de la IA ha experimentado un rapido avance gracias a la
disponibilidad de grandes volumenes de datos (big data), el aumento de la capacidad de
computacioén y el desarrollo de algoritmos mas avanzados. Estos avances han llevado a logros
significativos, como los sistemas de recomendacién personalizados, los asistentes virtuales

como Siri y Alexa, y los vehiculos autbnomos.

“No obstante, la IA todavia tiene que superar desafios significativos. Estos incluyen la creacion
de sistemas que puedan razonar de manera mas general y efectiva, el desarrollo de métodos
para garantizar un uso ético y justo de la IA, y la gestion de los impactos socioecondmicos de la

IA, como los efectos en el empleo y la privacidad” (Russell, Dewey, & Tegmark, 2015)

2.3. Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)

“El Procesamiento del Lenguaje Natural es un campo de la inteligencia artificial que se centra
en la interaccion entre las computadoras y los humanos a través del lenguaje natural. El objetivo
final de NLP es leer, interpretar, entender y hacer sentido del lenguaje humano de una manera

valiosa" (OpenAl, 2021).

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) es una rama de la

Inteligencia Artificial (IA) que se centra en la interaccion entre las computadoras y el lenguaje



humano. En esencia, NLP trata de programar computadoras para procesar y analizar grandes
cantidades de datos de lenguaje natural. NLP combina varias disciplinas, como la ciencia de la
computacion y la linglistica, para llenar la brecha entre la interaccién humanay la comprension

de las maquinas.

“El NLP emplea una variedad de técnicas y métodos, incluyendo técnicas de aprendizaje
automatico, técnicas estadisticas, y algoritmos de procesamiento de lenguaje” (Jurafsky & Martin,

2019).

Sus aplicaciones son vastas e incluyen traduccion automatica, analisis de sentimientos,

asistentes de voz, chatbots, y mucho mas.

El procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) enfrenta desafios

fundamentales que incluyen:

e Comprension del lenguaje: “Las maquinas deben ser capaces de entender el
significado del lenguaje humano, incluyendo la sintaxis (estructura de las frases), la
semantica (significado de las palabras y frases), el contexto y la pragmética
(interpretacion del lenguaje en funcion del contexto)” (Jurafsky & Martin, 2019).

e Generacion de lenguaje: “Las maquinas deben ser capaces de generar respuestas
coherentes y contextuales. Esto incluye la seleccién de palabras, la construccion de
frases y el aseguramiento de que las respuestas son relevantes para la entrada
proporcionada” (Reiter & Dale, 2000).

e Anadlisis de sentimientos: “Las maquinas deben ser capaces de identificar y extraer
opiniones y emociones de los textos, Gtil para entender las percepciones del publico

sobre un producto o servicio, por ejemplo” (Pang & Lee, 2008).

“El Procesamiento del Lenguaje Natural ha avanzado significativamente en los ultimos afios

gracias al desarrollo de modelos de aprendizaje profundo como las redes neuronales recurrentes



(RNN), las redes neuronales convolucionales (CNN), la atencién y los transformadores, y
modelos pre-entrenados como BERT, GPT-2/3/4 y T5, entre otros” (Devlin et al., 2018; Vaswani

etal., 2017; Brown et al., 2020).

2.4. Modelos de lenguaje y ChatGPT

ChatGPT es un modelo de lenguaje generativo desarrollado por OpenAl.

“Se basa en la arquitectura de GPT, o Transformer, que utiliza el aprendizaje automatico para
generar texto que es relevante para el contexto proporcionado. ChatGPT ha sido entrenado en
una variedad de fuentes de datos de Internet y se utiliza en una amplia gama de aplicaciones,
desde la generacién de ideas hasta la escritura asistida y la tutoria en una variedad de temas.
Su objetivo es facilitar la interaccién humana con la tecnologia a través del lenguaje natural.”

(OpenAl, 2022).

Los modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) son un
conjunto de algoritmos y técnicas que permiten a las maquinas entender, interpretar y generar
lenguaje humano. Son una rama de la inteligencia artificial que se centra en la interaccion entre

las computadoras y el lenguaje humano.

‘Los modelos de lenguaje se fundamentan en la premisa de que el lenguaje puede ser
descompuesto y analizado de manera sistematica y estructurada. Esto abarca tanto la gramatica
y la sintaxis, que son las reglas que determinan la estructura del lenguaje, como la semantica,

que es el significado de las palabras y frases” (Chomsky, 1957; Lyons, 1977).

El empleo de estos modelos ha permitido el desarrollo de una serie de aplicaciones y servicios

gue se utilizan a diario. Algunos ejemplos son:

e Traduccion automatica: “Servicios como Google Translate emplean modelos de

lenguaje para traducir texto de un idioma a otro en tiempo real” (Wu et al., 2016).



e Asistentes virtuales: “Siri de Apple, Alexa de Amazon y Google Assistant utilizan
modelos de lenguaje para entender las instrucciones verbales y responder de una
manera que se asemeja al lenguaje humano natural” (Luger & Sellen, 2016).

e Analisis de sentimientos: “Las empresas utilizan modelos de lenguaje para analizar las
opiniones de los clientes y determinar si el sentimiento general es positivo, negativo o
neutral” (Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002).

e Chatbots: “Los chatbots utilizan modelos de lenguaje para interactuar con los usuarios
en un formato conversacional, pueden responder a preguntas, proporcionar
recomendaciones e incluso realizar tareas en nombre del usuario” (Joshi, Kumar, &
Agrawal, 2020).

e Generacién de texto: “Modelos de lenguaje como GPT-3 de OpenAl pueden generar
textos coherentes y naturales a partir de una serie de palabras o frases de entrada”

(Brown et al., 2020).

Estos son solo algunos ejemplos de cémo se utilizan los modelos de lenguaje en la vida
cotidiana. A medida que la tecnologia avanza, es probable que se visibilice cada vez mas

aplicaciones de estos modelos en el futuro.

2.5. Mineria de datos y Andlisis de sentimientos

“La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones interesantes y conocimientos a partir
de grandes cantidades de datos. Los datos pueden ser almacenados en bases de datos, data
warehouses, o pueden estar presentes en otras formas" (Han, Jiawei, Micheline Kamber, and

Jian Pei. "Data mining: concepts and techniques." Elsevier, 2011).

La mineria de datos es un proceso que implica descubrir patrones y conocimientos a partir de
grandes cantidades de datos. Se basa en una variedad de técnicas que incluyen estadisticas,
inteligencia artificial y aprendizaje automatico para analizar y entender los datos. A través de este
proceso, se pueden identificar correlaciones, tendencias y comportamientos que de otra manera
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serian dificiles de detectar. La mineria de datos se utiliza en una amplia gama de aplicaciones,

desde el marketing y las ventas hasta la medicina y la investigacion cientifica.

"El analisis de sentimientos o la mineria de opiniones es el campo computacional que se ocupa
de la extraccion de opiniones, sentimientos, evaluaciones, apreciaciones, actitudes, y emociones
de texto" (Liu, Bing. "Sentiment analysis and opinion mining." Synthesis lectures on human

language technologies, 2012).

El andlisis de sentimientos es una rama del procesamiento del lenguaje natural (NLP) y la
mineria de datos que se enfoca en identificar y extraer opiniones y emociones de los datos de
texto. Este proceso puede ser Util para entender cOmo se sienten las personas acerca de un
determinado tema, producto o servicio. Por ejemplo, una empresa puede utilizar el andlisis de
sentimientos para rastrear cOmo se sienten sus clientes acerca de su producto en las redes
sociales, o un investigador puede utilizarlo para entender las opiniones publicas sobre un tema

politico.

Es importante notar que tanto la mineria de datos como el analisis de sentimientos requieren
técnicas sofisticadas y a menudo dependen de la calidad de los datos recopilados. Sin embargo,
cuando se aplican correctamente, pueden proporcionar una valiosa visién y entendimiento de los

datos que de otro modo serian dificiles de obtener.
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CAPITULO lll: METODOLOGIA

3. Metodologia de desarrollo del plan de tesis

3.1. Investigacién Cualitativa

Este estudio incorpora elementos cualitativos a través de la implementacion de la encuesta y
el analisis subsecuente de las respuestas a las preguntas abiertas. La encuesta tiene como
objetivo captar las experiencias y percepciones de los miembros de la comunidad universitaria

con respecto al uso de la Inteligencia Artificial (IA), especificamente ChatGPT.

El analisis cualitativo se enfoca en aspectos tales como los patrones de utilizacién de
ChatGPT, las motivaciones para su uso, las expectativas de los usuarios y su nivel de
satisfaccién. Ademas, se busca comprender como los usuarios perciben el impacto de la IA en
su vida universitaria, sus creencias y actitudes hacia la tecnologia, y las sugerencias que puedan

tener para mejorar o expandir su uso.

El analisis de sentimientos que se realizara en las respuestas abiertas de la encuesta también
es un componente cualitativo crucial de esta investigacion. A través de este analisis, se busca
identificar y comprender mejor las emociones y opiniones de los usuarios con respecto a

ChatGPT.

A pesar de que esta investigacion incluye componentes cuantitativos, como la recopilacion de
datos a través de la encuesta y la aplicacion de técnicas de mineria de datos para el andlisis de
los resultados, también se integran elementos cualitativos significativos. Estos elementos

permiten una comprensiéon mas profunda y completa del fenémeno en estudio.

3.2. Investigacion Aplicativa
En este trabajo de investigacion, se emplea la metodologia de la investigacion aplicada para

centrarse en la resolucién de un problema préctico en el entorno universitario: comprender el
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impacto y la utilidad de la inteligencia artificial, concretamente de ChatGPT, en la comunidad
académica. A diferencia de la investigacion basica, que se preocupa por ampliar y profundizar el
conocimiento tedrico, la investigacion aplicada tiene como objetivo principal aplicar este

conocimiento a problemas especificos de la vida real.

El estudio aqui presentado se disefia con el propésito de recoger y analizar datos sobre el uso
de ChatGPT en la Pontificia Universidad Catdlica del Ecuador (PUCE), con el fin de aportar
hallazgos practicos que puedan ser utilizados para mejorar la interaccion de los estudiantes,
profesores y personal administrativo con esta herramienta de inteligencia artificial. Por lo tanto,
la relevancia de la investigacion no sélo radica en su contribucién al campo académico de la
inteligencia artificial en la educacién, sino también en su aplicacion directa para mejorar la

experiencia educativa en la PUCE.

Dentro de la metodologia de investigacion aplicada, este estudio emplea técnicas de analisis
de sentimientos. Ambas técnicas son utilizadas en un contexto aplicado, con el objetivo de revelar
informacion préactica y valiosa sobre los usuarios de ChatGPT en la universidad. El analisis de
sentimientos es empleado para cuantificar y clasificar las opiniones y emociones de los usuarios
respecto a ChatGPT, proporcionando asi un mapa detallado de la actitud de la comunidad
universitaria hacia esta herramienta. En definitiva, la orientacion aplicada de esta investigacion
garantiza que los hallazgos obtenidos no sélo poseen un interés académico, sino que también
tienen un valor practico para mejorar el uso y la integracion de la inteligencia artificial en la

universidad.

3.3. Metodologia de mineria de datos

3.3.1. Generalidades

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) se utilizara
para guiar el proceso de analisis de sentimientos en respuestas a preguntas especificas,
empleando herramientas como Python, pandas, Vader y algoritmos de clasificacion.
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En la etapa de entendimiento del negocio, se comprendera el objetivo del proyecto y su
contexto. A continuacion, se procedera a la comprension de los datos, explorando su estructura
y caracteristicas. El tratamiento de datos se realizard mediante herramientas como Excel y

Sheets para garantizar la integridad y calidad de estos.

Posteriormente, se llevara a cabo la preparacién de los datos, realizando limpieza, correccién
ortografica, transformacién y seleccion de caracteristicas necesarias para el andlisis de
sentimientos. Se utilizara Jupyter Notebook corriendo en entorno local de Windows 11, con
Python 3.11.3 y pandas 2.0.2 que seran utilizados para cargar y manipular los datos en un

formato adecuado.

En la etapa de modelado, se aplicaran diferentes algoritmos de clasificacién, tales como
Regresion Logistica, SVM, Naive Bayes y Random Forest, utilizando bibliotecas de aprendizaje
automatico en Python, como scikit-learn, o ajustando el modelo mediante técnicas de
oversampling utilizando la libreria imblearn. Estos algoritmos seran entrenados con los datos

preprocesados para generar modelos de clasificacion.

Luego, se evaluara el rendimiento de los modelos utilizando métricas de evaluacion, tales
como precision, recall y Fl-score. Se comparara los resultados obtenidos por los diferentes

algoritmos de clasificacion y se seleccionara el modelo con mejor desempefio.

Finalmente, en la etapa de despliegue se comunicaran los resultados obtenidos en la anterior
etapa de evaluacion, y se pondra a disposicion de los interesados los resultados obtenidos, junto

a sus datos y los mejores modelos aplicados.

3.3.2. CRISP-DM
CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) es un modelo de proceso que

proporciona un enfoque estructurado para la planificacion de un proyecto de mineria de datos.
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“Fue desarrollado en la década de 1990 con el apoyo de organizaciones lideres en la industria,
y desde entonces ha ganado aceptacién generalizada debido a su enfoque integral y factible.”

(Shearer, 2000).

El proceso CRISP-DM comprende seis fases que se ejecutan en un ciclo:

e Comprension del Negocio: “Esta fase inicial implica entender los objetivos del proyecto
y los requisitos desde una perspectiva empresarial, luego convertir este conocimiento
en una definicion de problema de mineria de datos y un plan preliminar.” (Shearer,
2000).

e Comprension de los datos: En esta fase, se recogen los datos iniciales y se familiariza
con ellos, se identifican problemas de calidad de datos, se descubren primeras
perspectivas 0 se detectan subconjuntos interesantes para formar hipétesis sobre
informacion oculta” (Chapman et al., 2000).

e Preparacion de los datos: “Los datos se limpian, se seleccionan y se transforman en
formatos adecuados para la mineria de datos en esta etapa” (Chapman et al., 2000).

e Modelado: “En esta fase, se seleccionan y aplican varios modelos y algoritmos de
mineria de datos, y se calibran los parametros para obtener los mejores resultados”
(Wirth & Hipp, 2000).

e Evaluacion: “En esta etapa, se evalla la calidad de los modelos desarrollados y su
eficacia para lograr los objetivos empresariales. También se considera cualquier
posible problema que pueda surgir durante la implementacién del modelo” (Wirth &
Hipp, 2000)

e Despliegue: “Finalmente, el modelo se implementa y se supervisa para asegurarse de

que esta funcionando como se esperaba” (Wirth & Hipp, 2000).
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“Aunque el CRISP-DM es una metodologia ciclica y sugiere que los proyectos de mineria de
datos deben ser iterativos en su naturaleza, el orden en el que se aplican las fases puede variar

dependiendo del proyecto y de las circunstancias de la organizacion” (Chapman et al., 2000).

Comprension de
los datos

N\

Preparacionde
los datos
.

Comprension del
negocioc

Despliegue

w

Modelado

Evaluacion

llustracion 1 — Ciclo de CRISP-DM (Fuente: ReseachGate. Creative Commons)
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CAPITULO IV: IMPACTO DE CHATGPT EN LA EXPERIENCIA DE USUARIOS
UNIVERSITARIOS MEDIANTE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS Y ANALISIS DE

SENTIMIENTOS.

4.1. Generacién de la data de experiencia de usuario del uso de ChatGPT en la PUCE

Comprension del problema

La principal motivacion para este proyecto fue investigar la experiencia de los estudiantes y el
personal de la PUCE con ChatGPT, una inteligencia artificial avanzada de OpenAl. El objetivo
era comprender cémo la comunidad universitaria interactla con esta IA, sus percepciones sobre
Su uso y su impacto en la productividad y el aprendizaje. Dado que ChatGPT es una herramienta
gue puede tener un amplio espectro de aplicaciones en un ambiente académico, se entiende que
este andlisis puede proporcionar ideas valiosas para mejorar el uso y adopcion de la IA en la

universidad.

Se formuld un plan de proyecto que implicaba la creacién y distribucién de una encuesta en
linea para recoger datos de la experiencia de los usuarios con ChatGPT. La encuesta fue
disefiada para recoger tanto datos cuantitativos, como la frecuencia de uso, como cualitativos,
como las percepciones y opiniones de los usuarios sobre ChatGPT, en especial con 3 preguntas

de tipo abierta que seran esenciales para el analisis.

Comprension de los datos

Una vez que los objetivos del proyecto fueron definidos y el plan formulado, se procedi6 a
recoger los datos. Se utilizé Forms, una herramienta que permitié una recogida de datos sencilla
y eficiente. Se disefié una encuesta en linea, partiendo como base con las recomendaciones

proporcionadas por ChatGPT, posterior ajustamiento de los objetivos de la encuesta en revision
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con el tutor del trabajo de titulacion; y se distribuy6é a todos los miembros de la comunidad

universitaria de la PUCE, incluyendo estudiantes y personal.

La encuesta se distribuy6 a través de redes sociales Y la plataforma EVA de la Universidad,
Simismo como el correo institucional de la PUCE. El proceso de recoleccion de encuestas estuvo
abierto desde el 25/04/2023 por la mafiana hasta el 31/05/2023, medianoche. Durante este
tiempo, se recolecté un total de 818 respuestas, en la cual la mayoria fue de parte de los
estudiantes, seguidos de los docentes hasta terminar con el personal administrativo.

Encuesta sobre el uso e impacto de ChatGPT en la PUCE

DIRECCION DE INVESTIGACION

A toda la comunidad, invitamos a participar de la siguiente encuesta:

gtré Pontificia Universidad
J,L Catélica del Ecuador

Encuesta para conocer el impacto de la
herramienta "ChatGPT" dentro de nuestra
comunidad

Estimados estudiantes, profesores y personal administrativo de la PUCE

llustracion 2 - Difusién de encuesta a través de mail PUCE
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Encuesta para conoce
el impacto de la herramient

ChatGP1

dentro de nugstrc
comunidac

llustracion 3 - Difusién de encuesta a través de plataforma EVA

El objetivo era capturar una variedad de datos cuantitativos y cualitativos sobre la experiencia
de uso de ChatGPT. Se recogieron datos demograficos, como la facultad a la que pertenecia el
encuestado, la frecuencia de uso de ChatGPT, y las situaciones en las que los usuarios utilizaban
la IA. Ademas, se incluyeron preguntas abiertas en la encuesta para recoger las percepciones,

experiencias y opiniones de los usuarios sobre la efectividad y utilidad de ChatGPT.

Preguntas Respuestas (@D 78\ Vista previa % Estilo O Presente
A LA I T WMl a1 =1 4 g = Wy

I
£5PUCE

Encuesta sobre el uso e impacto de ChatGPT
en la comunidad universitaria PUCE

Esta encuesta tiene como objetivo recopilar informacién sobre cémo los estudiantes, profesores y personal de la PUCE
utilizan y perciben ChatGPT, una herramienta de inteligencia artificial desarrollada por OpenAl. Los resultados de la
encuesta nos ayudaran a evaluar el impacto de ChatGPT en la comunidad universitaria y a identificar oportunidades de
mejora y dreas de aplicacién futuras. Agradecemos sinceramente su tiempo y esfuerzo al completar esta encuesta, y le
aseguramos que sus respuestas seran tratadas de manera confidencial y anénima.

Seccién 1

Informacién general y preferencias de uso

llustracion 4 - Presentacion de la encuesta
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Estas respuestas abiertas proporcionaron una rica fuente de datos para el andlisis de
sentimientos y otras técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Después de la recogida de
datos, se realizé un proceso inicial de familiarizacién con ellos. Se explor6 la estructura de los
datos, se observaron las distribuciones y se buscaron patrones iniciales y posibles problemas de
calidad de datos, como respuestas incompletas o ambiguas. El dataset original descargado para

el procesamiento de respuestas a través de Excel pesaba 163 kB.

F | G H | J I L M N
B :En qué facultad o B écudl es su edad? @l iqué dispositivos ull En una escala del 1 [ iEsti suscrito comold iQué opina de 1a hef iEn qué situacione<Bd iEn qué situacionesBd icudl ha
Facultad de Medicina 35-44 afios no he utilizado; Me gustaria conocer mMe gustaria conocer m Me gustaria conocer m Me gustd
Facultad de Medicina 45-54 afios Teléfono maévil; Es una herramienta de en todas las tareas de en juegos positiva §
Facultad de Ingenieria 45-54 afios Computadora;Teléfon Una herramienta mas 1 Explicaciones rapidas yMedio definitivo de ccSimilar a
5 Facultad de Ciencias E: 25-34 afios Computadora; Es una herramienta re'Elaboracidn de resumeBusqueda de informac Muy bue
) Personal Administratiy Facultad de Ciencias E: 25-34 afios. Computadora;Teléfon Si sabes como pregunt Busg de informac
il Porsonal AdministratiyDirecciones Administr 35-44 afios Computadora; Una herramienta que : Informacién concreta ¢ N/A
Facultad de Economia 35-44 afios Teléfono mévil;Compi
Facultad de Arquitectt 25-34 afios Computadora; Permite resolver duda para plantear opcione: N/A
Facultad de Ciencias H 35-44 afios. Solo me han reenviad¢ Sumamente interesan No lo he usado todaviz No lo he usado todavizNo lo he
Facultad de Enfermeri; 35-44 afios No he ingresado aun; La tecnologia brinda mNo he utilizado ain ~ No he utilizadoain ~ No he uti
Facultad de Ingenieria 55-64 afios Computadora; Personalmente piensc Las pocas veces gue m No le veo dtil en solici Dentro d
Facultad de Ciencias E:45-54 afios Computadora; Me parece una buena Ayuda en el resumen (Busguedas de informaLimitada
Facultad de Ciencias H 17-24 afios. Computadora; Como estudiante de C Cuando no alcanzo a leal momento de pedir gHa sido by
[ Personal AdministrativFacultad de Jurisprude 25-34 afios Computadora; Me parece gue es una Para redactar correos, Para redactar cartas o rBastante
@ Personal Administrati Direcciones Administr 25-34 afios Computadora;Teléfon Es bastante avanzada j generacion de funcion Desarrollo de Softwar¢Me ha al
il Frofesor Facultad de Medicina 45-54 afios Teléfono maévil; Podria ser de mucha ui Resumenes o informar Ensefianza-aprendizaji ninguna
& Profesor Facultad de Comunicai 55-64 afios Teléfono mévil; No la usaria nunca. Est Nunca lo he usado En ninguna, pues no lcNinguna.
Personal Administrati Direcciones Administr 35-44 afios Computadora; es el mejor descubrim informacién general d en la busqueda de infemuy bue
Profesor Facultad de Ciencias H 45-54 afios Computadora;Teléfon En mi trabajo es inneci No lo uso NO aplica para mi Ninguna
Profesor Facultad de Comunicai45-54 afios Computadora; Me parece una herram En blsgueda y organiz En investigacidn de teiTodavia g

llustracion 5 - Dataset original

Este proceso de entender la data recogida fue critico para preparar los datos para las etapas

posteriores de la metodologia CRISP-DM, como la preparacién de los datos y el modelado.
En primera instancia, desde los datos del formulario se obtuvieron las siguientes estadisticas:
1. ;Cual es su rol en la universidad?

Mas detalles 1'{,‘:3 Informacion

. Estudiante 580
. Profesor 176

@ Personal Administrativo 4=

[CJEstudiante: 580 (

Ofras 18
®

llustracion 6 - Estadisticas Pregunta 1
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2. :En qué facultad o departamento trabaja/estudia?

Mas detalles
@ Direcciones Administrativas 32
@ Facultad de Arquitectura, Disef... 54
@ Facultad de Ciencias Administra... 118
@ Facultad de Ciencias de la Educa... 24
140
@ Facultad de Ciencias Exactas y N... 56 Facultad de Ingenieria
120 -
122
@ Facultad de Ciencias Filostfico —... 16 -
100
. Facultad de Ciencias Humanas 31
80
@ Facultad de Comunicacion, Ling... 33
60
@ Facultad de Economia 34
@ Facultad de Enfermeria 54 40
. 20
@ Facultad Internacional de Innov... 4
B . I -
. Facultad de Ingenieria 122
@ Facultad de Jurisprudencia 57
@ Facultad de Medicina 106
@ Facultad de Psicologia 75

llustracion 7 - Estadisticas Pregunta 2

3. ;Cual es su edad?

Mas detalles £f Informacicn
450
@ 17-24aiios 435 g 17-24 afios
@ 25-34afios 125
@ 35-4asfios 109
@ 45-54af0s 24
@ 55-64 afios 58
@ 65afosomés 7

llustracion 8 - Estadisticas Pregunta 3
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4. ;Que dispositivos utiliza para acceder a ChatGPT?

Ias detalles

. Computadora 662

@ TelEfono mavil 329

® Tblets 52 [JComputadora: 662 (6
. Oras (=i}

llustracion 9 - Estadisticas Pregunta 4

5. Enuna escala del 1 al 10, ;qué tan frecuentemente utiliza ChatGPT, siendo 1 muy poco frecuente y 10
extremadamente frecuente?

Mas detalles 4J Informacion

250
Nivel 1: 2438 (30%)

150
Clasificacién promedio 100
) I I I
0 1ll..
1 3 5 T 9

llustracion 10 - Estadisticas Pregunta 5
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6. ;Esta suscrito como usuario de pago a ChatGPT Plus?

Ias detalles

® s 4

® e 777

llustracion 11 - Estadisticas Pregunta 6

7. ;Qué opina de la herramienta de 1A ChatGPT? (Emita su opinién personal)

Mas detalles £ Informacion

Respuestas mas recientes

"Es algo sorprendente”

815

Respuestas

"Desconozco”

“Es una herramienta que utilizada de la manera correcta puede ser beneficio...

0 Actualizar

361 encuestados (44%) respondiercn herramienta para esta pregunta.

mente uso Ayuda trabajo

f

sUSIZJ'

estudiante pa herra m Ienta La :: tema
manera ayuda informacion real
mucho tiempo

llustracion 12 - Estadisticas Pregunta 7 (Nube de palabras generada automaticamente por Forms)
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8. ,En gué situacianes o tareas ha encontrado util el uso de ChatGPT?

Mas detalles iJ Informacion
Respuestas mas recientes
81 5 "En la elaboracion de textos”
Respuestas Desconozco
"En una situacién de apuro.”
O Actualizar

224 encuestados (27%) respondieron No para esta pregunta.

investigaciones MOMENTO Investigaciones

preguntas
los consulta uso
momento temas tema NO informacién  investigacion
tareas tarea Consulta Sy
Investigacion
pregunta consultas investigacion

llustracion 13 - Estadisticas Pregunta 8 (Nube de palabras generada automaticamente por Forms)

9. ;En que situaciones o tareas no ha encontrado Util el uso de ChatGPT?

Mas detalles iJ Informacién
Respuestas mas recientes
8 1 5 "En las relaciones personales”
‘Desconazco "
Respuestas
"En temas que requiero de un mayor andlisis pues existe informacién muy s...
O Actualizar

256 encuestados (31%) respondiercn No para esta pregunta.

ChatGPT datos actual uso
lAs
tareas tema Uso
ensayos forma N o NINGUNA
.. 1A real
Informacion ninguna informacion
temas Tareas pregunta

llustracion 14 - Estadisticas Pregunta 9 (Nube de palabras generada automaticamente por Forms)
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10. ;Cual ha sido su experiencia general utilizando ChatGPT en la universidad?

Mas detalles {J Informacion

Respuestas mas recientes

777 "Excelente”

"No lo he usado”

Respuestas
"Buena”
0 Actualizar
248 encuestados (32%) respondieron LA para esta pregunta.
trabajo bastante tema chat
tembo Ninguna pro L NINGUNA universidad
P herramienta A uso
GPT L par
util MUY BUENA
informacion Universidad temas
experiencia

llustracion 15 - Estadisticas Pregunta 10 (Nube de palabras generada automaticamente por Forms)

11. ;Como cree que ChatGPT ha influido en su experiencia educativa o laboral en la universidad?

Més detalles i Informacion
Respuestas mas recientes
77 1 "Favorablemente”
"Desconozco
Respuestas
"Ha influido de manera positiva, pues a mds de las diversas fuentes de cons...
O Actualizar

263 encuestados (34%) respondieron UN para esta pregunta.

temas formacion MUY
tiempo forma tema
tareas los PAr U N ayuda
ser UsO UNA mucho
herramienta meior manera trabaio
J informacion J

llustracion 16 - Estadisticas Pregunta 11 (Nube de palabras generada automéaticamente por Forms)
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Previamente a pasar a la etapa de preparacion de datos, se tiene por entendido que las
respuestas seran mucho mejor procesadas por un lenguaje de programacion como Python,
de el objetivo de analisis de sentimientos se llevara a cabo con el uso de las librerias pandas,

Vader y Scikit-learn.

4.2. Preparacién de los datos para ser utilizados en un modelo de aprendizaje
automético mediante técnicas de preprocesamiento

Para el procesamiento del dataset en general, se siguieron los siguientes pasos:

e Correccion ortografica de las preguntas en espafiol: Al ser respuestas en las que habia
un buen ndamero de errores gramaticales y de sintaxis, se utilizé la herramienta de
gramatica de Excel para realizar correcciones.

e Traduccion de las preguntas al inglés: Se utilizd Sheets para traducir las preguntas del
espafiol al inglés utilizando la funcion =GOOGLETRANSLATE(). Esta funcion permite
traducir el contenido de las celdas de una columna completa a otro idioma.

e Seleccibn de columnas relevantes: Se seleccionaron las columnas que se
consideraron pertinentes para el andlisis posterior. Estas columnas incluyeron 'rol’,
'facultad’, 'edad’, 'dispositivos', 'uso’, 'plus', y las preguntas traducidas al inglés.

¢ Conversion del dataset a formato .csv: Una vez que se contaba con lo necesario, se
pasoé el archivo de Excel a formato .csv para que pueda ser cargado en pandas y con
el separador que delimite correctamente cada campo.

e Carga del dataset procesado: Utilizando la funcion pd.read_csv(), se cargé el dataset
procesado en un DataFrame de pandas. Se especifico la ruta del archivo CSV para su
carga.

e Limpieza del dataset: Se llevé a cabo un proceso de limpieza para asegurar la calidad

de los datos. Esto incluy6 eliminacién de filas con valores nulos, mediante el uso del
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método dropna(), se logré eliminar filas que contenian valores nulos en alguna

columna.

Con este procesamiento se paso a tener de 818 registros, un total de 748 respuestas para el

analisis correspondiente.

=GOOGLETRANSLATE (112; "ES"; "EN")

] N o P Q s T u v w X ¥ z

1d like to kno this

|k Chatgpt has influenced his educational or wor
G 'N")lﬂd IH@ to know more about this tool
positiva si existe como no se ha evidenciado a Itisa cons In all acad In games  positive if The impact has not yet been evidenced, some study should be n

1

2 Me gustaria conocer m Me gustaria conocer m Me gustaria conocer m Me gustaria conocer m | would I'\I[=GOOGLETRANSLATE(

3 entodas las tareas de ¢ en juegos

4 Explicaciones rapidas y Medio definitivo de coi Similar al uso de otras | No ha hecho cambios s One more Quick and Definitive Similar to It has not made significant changes, however it has become a ne
5 Elaboracion de resime Busqueda de informaci Muy buena. Ha potencializado, dinz It is a revo Preparatic Precise an Very goed It has potentiated, dynamized and simplified some activities, bu
6

7

8

9

da de informaci di pers Una |A siempre es buel Aunque es limitado sot If you kno' Informatic Personal r An Al is al Although it is limited above all in search of updated information,

Informacion concreta e N/A N/A A tool tha' Concrete i N/A N/A #VALOR!"
#VALORI #IVALORT #IVALORI' #{VALORI' #iVALOR!

para plantear opciones N/A de manera positiva, pu Allows you To raise ac N/A good positively, since it serves as a great consultation tool at the time
10 No lo he usado todavia No o he usado todavia No lo he usado todavia No lo he usado todavia Extremely | haven't L | haven't L | haven't L | haven't used it yet. | refer to question 7
No he utilizadoadn  Technolog I have not | have not | have not | have not used yet
12 Las pocas veces que mi No |e veo util en solicit Dentro de |a universidz Si bien el chat gpt es ur Personally The few ti | do not se Within the While the chat GPT is a great tool for many things, especially for
13 Ayuda en el resumen d Blisquedas de informac Limitada atin, en instru Me ha acortado el tiem It seems t Help in thi Searches f Limited sti | have shortened the working time in certain tasks.
14 Cuando no alcanzo a le al momento de pedir g Ha sido buena y de ma Si tiene un impacto sigl As a hume When | ca When ask' It has beei If you have a significant impact for the ease of use and the scope
No mucho, ya que la gr It seems t To write el To write le Quite usel Not much, since the large part of activities already performed o1

buena

1 Noheutilizadoain  No he utilizado ain  No he utilizado ain

15 Para redactar correos, 1 Para redactar cartas o 1 Bastante Gtil.
16 generacidn de funcion: Desarrollo de Software Me ha ahorrado algo d Me ayuda como un asi: Is quite ad Generatio Software ¢ It has save Helps me as an assistant

17 Resumenes o informac Ensefianza-aprendizaje ninguna Es muy posible que los It could be Summarie Teaching-l none It is very possible that students limit themselves to the informat
18 Nunca lo he usado En ninguna, pues no lo Ninguna. De ninguna manera. Pi | would ne I've never In none, b None. No way. | think teachers should not use it. The time will come wl
19 informacion general de en la busqueda de info muy buena ha influido de manera | It is the be GENERAL In the seal very good has influenced pesitively

20 Nolouso NO aplica para mi Ninguna De ningin modo, no m In my wor | do not us Does not : None In no way, | have not considered using it because | prefer to find
En blsqueda y organiz: En investigacién de ten Todavia es anecddtica. Al momento, es muy pi It seems t In search : In very spe It is still ar At the moment, it is very soon to be able to evaluate. However, 1

~

97 adieomn e e M lnch Minmina Minmina sl G §An nat by Nan's bna Mans Mana

llustracion 17 - Traduccion en linea mediante el uso de Sheets

A

o [facultad dispositivos uso plus pl
Profesor Facultad de Medicina no he utilizado, 1No | would like to know mare about this tool
“ Profesor Facultad de Medicina 45-54 afios Teléfono mévil, T No
Profesor Facultad de Ingenieria 45-54 afos Computadora, Teléfono mévil, 4No
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales 25-34 afios Computadora, T No
Il P=rsonal Administrative | Facultad de Ciencias Exactas y Naturales 25-34 afios Computadora, Teléfono mévil, 5MNo
— Personal Administrativo  Direcciones Administrativas 35-44 afios Computadora, 1No
BEN Profesor Facultad de Economia 35-44 afios Teléfono mévil, Computadora, 1No
BN E<tudiante Facultad de Arquitectura, Disefio y Artes 25-34 afios Computadora, 5MNo
Facultad de Ciencias Humanas 35-44 afios Solo me han reenviado ejemplos de uso , 1No
Facultad de Enfermeria 35-44 afos No he ingresado ain , 1Mo
Facultad de Ingenieria 55-64 afios Computadora, 1No
Facultad de Ciencias Exactas y Maturales 45-54 afos Computadora, 5MNo
Facultad de Ciencias Humanas 17-24 afios Computadora, 2No
Personal Administrative Facultad de Jurisprudencia 25-34 afios Computadora, 7 No
Personal Administrative Direcciones Administrativas 25-34 afos Computadora, Teléfono mévil, Tableta, 5 MNo
Profesor Facultad de Medicina 45-54 afios Teléfono mavil, 1No
Profesor Facultad de Comunicacién, LingGistica y Literatura 55-64 afios Teléfono mavil, 1Mo
Personal Administrative Direcciones Administrativas 35-44 afios Computadora, 2No
Profesor Facultad de Ciencias Humanas 45-54 afos Computadora, Teléfono mévil, 1Mo
Profesor Facultad de Comunicacién, Linglistica y Literatura 45-54 afios Computadora, 4No
Personal Administrativo Facultad de Jurisprudencia 35-44 afios Computadora, 1No
Profesor Facultad Intemacional de Innovacién PUCE — Icam 45-54 afios Computadora, 45i
Profesor Facultad de Ingenieria 45-54 afios Computadora, 8 No
Profesor Facultad de Ciencias Exactas y Maturales 45-54 afos Computadora, Teléfono mévil, 4 No
Personal Administrative Direcciones Administrativas 25-34 afios Teléfono mavil, 1No
Profesor Facultad de Arquitectura, Disefio y Artes 45-54 afos Computadora, Teléfono mévil, Tableta, 2MNo
Profesor Facultad de Ciencias Exactas y MNaturales 45-54 afios Computadora, 1No

llustracion 18 - Conversién de dataset a formato .csv con Calc
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Carga del dataset e importacion de librerias

In [1]: import pandas as pd
import matpleotlib.pyplot as plt
from wordcloud import WordCloud
from nltk.sentiment import SentimentIntensityAnalyzer

In [2]: df = pd.read_csv('data.csv', sep = "\t")

In [3]: df.head()

Out[3]: rol facultad edad dispositivos uso plus pi p2 p3 pd p5
| would like to | would like to . | would like fo | would like to
0 Profesor Fa;:‘.ll:giﬂz 3:&:: no he utilizado, 1 No know mere  know more about :n‘:?;‘l:bllln:et %ﬁigqg‘; know more know more
about this tool this tool about this tool about this tool
. R .. ... Theimpact has

ltisa In all academic positive if it
1 Profesor Faa.lél:giﬂg 4:&2: Teléfono movil, 7 Mo cor ion and In games exists as in all m;tv‘i";;rian
leaming fool tasks good use is hi.. some st
One more tool is  Quick and simple . - Similar to the It has nof made
2 Profasor Facultad de 45-54 Computadora, Teléfono No available to explanations, Dezgﬁ':&:}?:;“g:; use of other significant
Ingenieria  afios mavil, perform complement to rEs technological changes,
differen... t. piac.. tool... howeveri...

llustracion 19 - Carga del dataset con pandas

Freprocesamiento del dataset (V0 datos removidos)

In [5]: |df = df.dropna(subset=['pl", 'p2', "p3'])

In [6]: |# Filtrar y eliminar Llas filas que cumplan con Las condiciones
columnas_a verificar = ["pl', 'p2', 'p3']

# Condicidn 1: Llongitud mdxima de 3 caracteres en las columnas especificadas
condicionl = df[columnas_a verificar].apply(lambda x: x.str.len{() <= 3)

# Condicion 2: presencia de "N/A" en alguna de las columnas especificadas
condicion2 = df[columnas_a verificar].apply(lambda x: x.str.contains({'H/4"))

# Combinar ambas condiciones con un operador Légico OR
condicion total = condicionl | condicion2

# Eliminar Las filas que cumplan con las condiciones
df filtrado = df.drop(df[condicion_total.any(axis=1)].index)

# Imprimir el DataFrame filtrado
print{df filtrado)

rol
] Profesor
1 Profesor

llustracion 20 - Preprocesamiento del dataframe
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" Jupyter AlejandroSalazar_AndlisisChatGPT_PUCE Last Checkpoint: hace 44 minutos (autosaved) [l Logout

File Edit Vi

ew Insert Cell Kemel Help Trusted ‘ Python 3 (ipykemel) O
B+ 8 & B 4 ¥+ PR B C W Mardown M=

In [7]: df_filtrado.head()

out[7]:

rol facultad edad dispositivos uso plus p1 p2 p3 pd p5

I would like to 1 would like to 1 would like to 1 would like to

0 Profesor Faajg;g‘:: 3:;":: nohe utiizado, 1 No Kknow more  know more about rln‘;?:':;"ﬁ :;:23; know more Know more
about this tool this tool about this ool about this tool

The impact has

g Itisa In all academic positive if it
1 Profesor Faaglgg‘:: ?ﬁ‘z Teléfono movil, 7 No consultation and consultation In games exisis as in all "g‘:;éniﬁ
leamning tool tasks good use is hi.. N
some st...
One more toolis  Quick and simple Similar to the It has not made
2 Profesor Faculiad de  45-54 Computadora,Teléfono 4 No available to b e me R0 use of other significant
Ingenieria  afios movil, perform  complement to e te changes,
differen... (2 SR tool.. however i...
Faculiad de Itisa It has
o Preparation of -
Ciencias 25-34 revolutionary Precise and verified potentiated,
3 Profesor Exactasy afios Computadora, 7 No tool that we ;:"m;i"a;&?m information search Very good dynamized and
Naturales must leam ... simplified s...
Facultad de Information An Al is always
1 Personal Ciencias 25-34 Computadora, Teléfono 5 No 1! 'é:: kE:V\"tr::V; search, lecommsiz’;mas‘ good since it Iim\?el:;:ggcge:i
Administrativo Exactasy afios movil, Ituol P correction of (diets, exercise rout speeds up the e
Naturales o code errors ... ' B di... -

In [8]: df_filtrado.shape[@]

out[8]: 748

Uso de VADER para analisis de sentimientos y polaridad en las respuestas

llustracion 21 - Dataset limpio y preprocesado

4.3. Modelos para aprendizaje automatico basado en analisis de sentimientos que se
ajuste a los datos preparados
Durante el proceso de modelado, se llevaron a cabo diversas etapas para analizar los datos

y construir modelos de clasificacion.

Etapa de analisis de sentimientos

Para la investigacion, inicialmente, se emple6 un andlisis de sentimientos para valorar el tono
emocional de las respuestas en el conjunto de datos. Para ello, se utilizaron técnicas de
analisis de sentimientos a través de la biblioteca Vader (basada en NLTK), con el objetivo de

clasificar las respuestas en categorias emocionales de positivas, negativas o neutrales.

Posteriormente, como parte del andlisis de datos, se construyeron nubes de palabras
utilizando la biblioteca WordCloud. Se organiz6 el conjunto de datos en dataframes separados
para cada pregunta y clasificacion emocional, y se selecciond el texto asociado a cada
clasificacion. A partir de estas segmentaciones, se generaron nubes de palabras que

visualizaban las palabras mas frecuentes en las respuestas.
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La utilizacion de Vader permitid efectuar un andlisis de sentimientos en los textos obtenidos.
Asi, cada pregunta contenida en columnas especificas del DataFrame fue sometida a analisis
de sentimientos, utilizando los métodos y funciones correspondientes proporcionados por

estas bibliotecas.

Por otro lado, la generacién de nubes de palabras con la biblioteca WordCloud permitié
representar de manera visualmente atractiva las palabras mas recurrentes en las respuestas
de la encuesta. WordCloud toma un texto como entrada y representa las palabras mas
frecuentes en el texto en forma de nube, proporcionando una herramienta efectiva de

visualizacion de datos.

Uso de VADER para andlisis de sentimientos y polaridad en las respuestas

In [9]: |# Convertir las columnas a cadenas de texto
df_filtrado[ 'p1l°'] df_filtrado[ 'pl'].astype(str)
df_filtrado['p2'] = df_filtrado[ 'p2'].astype(str)
df_filtrado['p3'] = df_filtrado[ 'p3'].astype(str)
df_filtrado['p4'] = df_filtrado[ 'p4'].astype(str)
df_filtrado['p5'] = df_filtrado[ 'p5'].astype(str)

In [18]: |# Inicializar el analizador de sentimiento VADER
sia = SentimentIntensityAnalyzer()

In [11]: |# Realizar andlisis de sentimiento y almacenar Los resultados en nuevas columnas
for columna in ['pl’, ‘p2°, 'p3°, 'p4’, 'p5'I:
df_filtrado[columna + '_sentimiento'] = df_filtrado[columna].apply(lambda x: sia.polarity_scores(x)['compound’])

# Imprimir el DataFrame filtrado con Los resultados del andlisis de sentimiento
print(df_filtrado)

rol
Profesor
Profesor
Profesor
Profesor
Personal Administrative

oW @

llustracion 22 - Clasificacion de polaridad de las respuestas mediante el uso de VADER
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Clasificaciones de polaridad de respuestas

In [12]: # Umbral de polaridad para clasificacidn
umbral_positive = 8.86
umbral_negativo = -8.86

# Clasificar Llos resultados del andlisis de sentimientos
for columna in ['pl’, 'p2', "p3°, 'p4’, 'p5']:
df_filtrado[columna + '_clasificacion'] = df_filtrado[columna + '_sentimiento’].apply(lambda x: ‘Positivo' if x > umbral_posi

# Imprimir el DataFrame filtrado con las clasificaciones de sentimiento
print(df_filtrado)

G »
¥ PrOTESOr -
4 Personal Administrative
813 Estudiante |
814 Estudiante
815 Estudiante

816 Personal Administrative
817 Personal Administrative

facultad edad
8 Facultad de Medicina 35-44 afios 1\
1 Facultad de Medicina 45-54 afios
2 Facultad de Ingenieria 45-54 afios

llustracion 23 - Asignacion de sentimientos segun los valores de polaridad obtenidos

In [13]: & Contar el mmero de clasificaciones de sentimienta
clasificaciones = df _filtrado[['pl_clasificacion’, 'p2_clasificacion', "p3_clasificacion”, 'pd_clasificacion”, "pS_clasificacion
print{clasificaciones)

4 [
Neutral 1878
Positive 1512
Negative 158

HName: count, diype: intéd

In [14]: & Crear =l grdfico de borras
plt.bar{clasificaciones. index, clasificaciones.values)
plt.xlabel("Clasificacidn de Sentimiento” )
plt.ylabel (" Cantidad"})
plt.title( "Distribucidén de Clasificaciones de Sentimiento”)
plt.show( )

Distribucian de Clasificacicnes de Sentimiento

1750 A

1500 1

1250

1000

Cantidad

a0+

Heutral Positivo Negativo
Clasificacién de Sentimiento

llustracion 24 - Cuenta de respuestas con base en el sentimiento
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Dataframe para nubes de palabras por pregunta

In [15]: preguntas = ['pl', 'p2", 'p3", 'p4’, 'p5']
sentimientos = ['Positivo’, 'Negative®, 'Neutral']

df_por_pregunta_y_sentimiento = {}

for pregunta in preguntas:
for sentimiento in sentimientos:
# Crear DataFrame para La combinacidn actual de pregunta y sentimiento
df_por_pregunta_y_sentimiento[ (pregunta, sentimiento)] = df_filtrado[
(df_filtrado[pregunta + '_clasificacion’] == sentimiento)][[pregunta, pregunta +

_clasificacion']].copy()

In [16]: # Imprimir los DataFrames resultantes
for pregunta in preguntas:
for sentimiento in sentimientos:
print(f"DataFrame para pregunta °{pregunta}’ y sentimiento '{sentimiento}’':")
print(df_por_pregunta_y sentimiento[ (pregunta, sentimiento)])

DataFrame para pregunta 'pl' y sentimiento 'Positivo’:
pl pl_clasificacion

2} I would like to know more about this tool Positivo
8 Extremely interesting to understand as a subje... Positivo
18 Personally I think that the GPT chat and other... Positivo
11 It seems to me a good tool, as long as it is u... Positivo
12 fc a human crisnce student i+ ran he a tanl + Pncitivn

llustracion 25 - Creacion de dataframe con preguntas y su respectivo sentimiento
Creacion de nubes de palabras

In [17]: |# Generar nubes de palabras para cada combinacidn de pregunta y clasificacidn de sentimiento
for pregunta in preguntas:
for sentimiento in sentimientos:
# Obtener el DataFrame correspondiente a La combinacidn actual de pregunta y sentimiento
df_actual = df_por_pregunta_y sentimiento[(pregunta, sentimiento)]

# Combinar Las respuestas en una sola cadena de texto
texte = " ".join(df_actual[pregunta])

# Crear La nube de palabras
wordcloud = WordCloud(background_color="white').generate(texto)

# Mostrar La nube de palabras

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.imshow(wordcloud, interpolation="bilinear")

plt.title(f"Nube de palabras para pregunta '"{pregunta}’' y sentimiento "{sentimiento}'")
plt.axis( 'off")

plt.show()

llustracion 26 - Creacion de nubes de palabras mediante uso de WordCloud
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Nube de palabras para pregunta 'pl' y sentimiento 'Positivo’
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llustracion 27 - Nube de p1(+)
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Nube de palabras para pregunta 'pl' y sentimiento 'Negativo'
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llustracién 28 - Nube de p1(-)



Nube de palabras para pregunta p1' y sentimiento 'Neutral'
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llustracion 29 - Nube de p1(+/-)

Nube de palabras para pregunta p2' y sentimiento 'Positivo’
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llustracion 30 - Nube de p2(+)
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Nube de palabras para pregunta 'p2' y sentimiento 'Negativo'
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llustracion 31 - Nube de p2(-)

Nube de palabras para pregunta 'p2' y sentlmlento 'Neutral'
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llustracion 32 - Nube de p2(+/-)
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Nube de palabras para pregunta 'p3' y sentimiento 'Positivo'
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llustracion 33 - Nube de p3(+)

Nube de palabras para pregunta 'p3'y sentlmlento 'Negatlvo
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llustracion 34 - Nube de p3(-)
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Nube de palabras para pregunta 'p3' y sentimiento 'Neutral'
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llustracion 35 - Nube de p3(+/-)

Nube de palabras para pregunta 'p4' y sentimiento 'Positivo'
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llustracion 36 - Nube de p4(+)
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Nube de palabras para pregunta p4' y sentimiento 'Negativo'
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llustracion 37 - Nube de p4(-)
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llustracion 38 - Nube de p4(+/-)
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Nube de palabras para pregunta 'p5' y sentimiento 'Positivo’
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llustracion 39 - Nube de p5(+)

Nube de palabras para pregunta 'p5' y sentimiento 'Negativo'
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Nube de palabras para pregunta 'p5'y sentlmlento '‘Neutral'
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llustracion 41 - Nube de p5(+/-)

También, a partir de estos resultados se puede recopilar estadisticas que se relacionen con
las demas columnas del dataframe, por ejemplo, se agruparon los sentimientos de la

comunidad segun su rol, facultad y edad.

Recopilaciones estadisticas segln rol, facultad y edad

In [18]: preguntas = ['pl', 'p2", "p3", 'p4’, 'p5°]

for pregunta in preguntas:
# Hacer un conteo de sentimientos separado por rol para la pregunta actual
conteo_por_rol_sentimiento = df filtrado.groupby([ 'rol’, pregunta + '_clasificacion’])['rol’].count()

# Imprimir el conteo de sentimientos por rol para La pregunta actual
print(f"Conteo de sentimientos para la pregunta "{preguntal’':")
print(conteo_por_rol_sentimiento)

print()

Conteoc de sentimientos para la pregunta "pl°:

rol pl_clasificacion

Estudiante Negativo 48
Neutral 84
Positivo 488

Personal Administrativo Negativo 2
Neutral g
Positivo 31

Profesor Negativo 17
Neutral 35
Positivo 114

Name: rol, dtype: inte6d

llustracion 42 - Ejemplo de estadisticas para ply rol
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In [19]: |preguntas = ["p1", ‘p2", "p3', "pd', 'p5']

for pregunta in preguntas:
# Hacer un conteoc de sentimientos separado por facultad para la pregunta actual
conteo_por_facultad_sentimiento = df_filtrado.groupby(['facultad', pregunta + '_clasificacion’])['facultad’].count()

# Imprimir el conteo de sentimientos por facultad para la pregunta actual

print(f"Conteo de sentimientos para la pregunta '{pregunta}':")
print(conteo_por_facultad_sentimiento)

print()
Facultad de Enfermeria Negativo 4
Neutral 8
Positivo 35
Facultad de Ingenieria Negativo 18
Neutral 16
Positivo 87
Facultad de Jurisprudencia Negativo 3
Neutral 6
Positivo 46
Facultad de Medicina Negativo 6
Neutral 21
Positivo 71
Facultad de Psicologia Negativo 7
Neutral 16
Positivo 41
Facultad de Economia Negativo 1

llustracion 43 - Ejemplo de estadisticas para ply facultad

In [2@]: preguntas = ['pl’, ‘p2', 'p3', 'p4', 'p5']

for pregunta in preguntas:
# Hacer un conteo de sentimientos separado por edad para la pregunta actual
conteo_por_edad_sentimiento = df filtrado.groupby(['edad”, pregunta + '_clasificacion”])[ edad’].count()

# Imprimir el contec de sentimientos por edad para la pregunta actual
print(f"Contec de sentimientos para la pregunta '{pregunta}’:™)
print{contec_por_edad sentimiento)

print()

Conteo de sentimientos para la pregunta "pl':

edad pl_clasificacion

17-24 afios Negativo 32
Meutral &8
Positive 385

25-34 afios Megative 11
Meutral 22
Positive 79

35-44 afios Megative 11
Meutral 17
Positive 7@

45-54 afios Negativo 7
Meutral 15
Positive 58

55-64 afios Negativo 6
Meutral 14
Positive 36

65 afios o mas Positivo 5

Name: edad, dtype: inte4

llustracion 44 - Ejemplo de estadisticas para ply edad
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Etapa de modelado de algoritmos de aprendizaje automatico

Dataframe para ejecucién de algoritmos
In [21]: # Seleccionar las columnas indispensables
columnas_indispensables = ['pl*, ‘p2°, 'p3", 'pl_clasificacion’, 'p2_clasificacion’, 'p3_clasificacion’]

# Crear el nuevo DataFrame df general con las columnas indispensables
df_general = df_filtrado[columnas_indispensables].copy()

# Imprimir el DataFrame resultante
df_general.head()

ouEb: pi p2 p3 pi_clasificacion p2_clasificacion p3_clasificacion
0 leudikelo koodimarsabout :Eiusl RoadiE= vk ow o sbout Itg:jsl I'would like to know more about this tool Positivo Positivo Positivo
1  ltis a consultation and leaming tool In all academic consuliation fasks In games Meutral Meutral Meutral
3 It is a revolutionary tool that “;;Tnufl Preparation Dfsum?;ir;e:ci‘?_:grﬁf Precise and verified information search. Meutral Meutral Meutral
4 If you know how to aSkt‘;g-IIJ;JiII:\S.? Information search, l:orrectione?rfucrgﬂfa‘ Perzonal 'emmmel‘iaeligili(rﬂs:ﬁ Neutral Negativo Neutral

Antes de aplicar cada uno de los modelos a continuacion, se aplico vecteorizacidn y se aplico oversampleo

llustracion 45 - Creacion de dataframe para aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico

La implementacion de esta investigacion implicé la creacion de un nuevo dataframe que
contiene todo lo necesario tras lo realizado con el analisis de sentimientos, ademas que solo
se incluyen las 3 primeras preguntas, ya que las otras 2 eran de caracter opcional, para luego
proceder con la vectorizacion de texto, especificamente a través del método TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). Este proceso permitié transformar el texto en

caracteristicas numéricas, aprovechando bibliotecas como sklearn.

Junto a la vectaorizacion, se aplicé una técnica de oversampling con la ayuda de la biblioteca
imblearn. Esta técnica es util en casos de conjuntos de datos desequilibrados, como en el
analisis de sentimientos, donde ciertas categorias pueden estar menos representadas. El
oversampling gener6 nuevos ejemplos para las clases minoritarias, con el objetivo de reducir
el sesgo y asegurar que los modelos clasificaran adecuadamente todas las categorias de

respuesta: positivas, neutrales y negativas.
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Posteriormente, se implementaron cuatro algoritmos de clasificacién: Regresion Logistica,
SVM (Support Vector Machines), Naive Bayes y Random Forest. El conjunto de datos se
dividié en subconjuntos de entrenamiento y prueba, y cada modelo se entrend y evalu6 con

distintas métricas, como precision, recall y F1-score.

Es importante mencionar que los resultados de cada modelo pueden variar en cuanto a
precision, recall y Fl-score. Por tanto, la seleccion del mejor modelo dependera de los

objetivos especificos del andlisis y las caracteristicas de los datos.

A continuacion, se presenta un resumen de la aplicacion de cada algoritmo de clasificacion:

¢ Regresion Logistica: Este algoritmo se aplicé al conjunto de datos, junto con el proceso
de oversampling. Se entren6 un modelo con los datos de entrenamiento y se evalué

mediante las métricas de precision, recall y F1-score.

Regresicn logistca

In [22]: | fros sklearn-@sdol seloctiosm ESport trals_tost split
¢ extraction. text lmpert TFIdFvectorizer
Aol iEgert LoglsticAagretciion

from sklearn.metrics Import acouracy score
from imblearn.cver saspling Dsport RandomtwerSaeplor
import mmpy s np

praguitas = ['pd’, "pd’, 'B¥F']

T AT PR © e e
Dl Dy
e e T

¥ = OF preguntafpregunta + °_clasificacion’ ]

® o= Ap.areay K} .reshape-1, 1)

g = RandosivérSaspler]randon state=sal)
&, ¥ = over saspler.flt_resasplalX, ¥)

= trakn test splEt(X, y, test _siza=8_3, randes stata=s2)

i Form [ 8_anbrenas lanto . fFlatteni))
wirhia. Flat i)}

sodelo_loghstice = Logistichegrassioni)

sodelo_loghitice. FET(X entronamionts, y_enbrdnaslento)

pradicciones = sodelo loglstico predict{)_pruaha)

precision = accuracy score{y prusha, predicciones)

prist (P B [precisioa)™)

del modelo para pi: 8.9
1 dela para pl: 8.5

llustracion 46 - Algoritmo de Regresion Logistica con libreria sklearn
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e SVM (Support Vector Machines): De manera similar, se implemento el algoritmo SVM
para la clasificacién de los datos, aplicando oversampling. Se entrené un modelo de
SVM con los datos de entrenamiento y se evalué su rendimiento con las mismas

métricas.

Sl (Maouinas de veciores de soporie]

In [24]: | from shlearn.sodel selection Emport traim test split
From chlearn.feature_extraction. et lepsrt TELAPWOCtarizaer
from chlearn.swe lepsrt SuC
From shlearn. metrics IRpOrt SCOURSCY_SCOfd
From leblearn.cwer saepling Ieport AandosorSeepler
isgort msmpy a6 np

pruguntas = [TpL, P27, "p3T]

# Iterar sobre Las priguntas
fad prégunt. progantas:
# Seleccionar las columess Peldwantes poro Lo pregests octuol
columnas = [pregenia, pregunta ' clasificacion’]

& {mpar el utoFreew pora Lo gedgunta acfual
df_peagunta = Jf genoral [coluseas ] - copy] )

& Diwidir los dores en cerocierislic
¥ = dF preguntalpeaguita)

(x} y etigestas [y}

¥ = df preguntafpraguinta & ' _clasif

& Lo
® -

ir Los covocteristicas
ray (K]} .rashapai -1, 1}

& Aplicar sversompling @ Los atos

oveer_saspler = RandostvirSaspler{ Fands_state=a2)

¥, ¥ = over_saspler. fit_resasple{X, ¥)

& Diwidir los dofed en Conjunfes de ontrenasicnts § Aruebe

%_smtrenamlenta, X_prueda, y_entrenamiento, y_prueba = Trakn_Test_split(X, y. test_size=8.3, randos statesal)

& wectorizer Las coracteristicess ufilizonds TF-IOF
viltorizador = TRIdFVectorizer()

¥_emtronalonto = wectorlzader FLT_transfors(X_entrenaslento Flatten]]) )
¥ _prusba = wectorizador. transfors{x_prusba.flattes()}

& Crdr wed Tastoreio del sodele SUM
sodeln_sve = SUC()

& Entrenar ol sodelo SV
sodelo_cve FLT{X_sntroncslonts, § oetrenasiento)

# Reglizar predicciones én Log dotos o praddd UCLLE2ands SvM
predicciomes sve = sodelo sva_predici(X presbal

# falcular Lo preciside del sodlo
précislon e = SCuracy Soore(y_proeba, prediccioedss sva)

# Isgriailr Lo preciside del sodelo pova Lo gvegueta ocieal

prist{f Precisidn dol mdelo para (pragunta): [precision_swe]™)

Procicidn del sodels para pd: 8.99307503036144579
Procicidn del sodels para pl: 8_97750674134£1955
Procisiin del sodeld para p3: B 9ESEZO9SOS1L1761

llustracion 47 - Algoritmo de SVM con libreria sklearn

e Random Forest: Este algoritmo se empled para la clasificacion de los datos, también
utilizando oversampling. Se entrené un modelo de Random Forest con los datos de

entrenamiento y se evaluo su eficacia con las métricas mencionadas.
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FRandom forest

In [26]: |from shlearn.mode]l selectiom Esport traim test_split
from sk Feature_axtraction. tewt impesrt TFEdFVoctorizor
from shlaarn.sscanble import RandesfForestClassiflier
From shlearn. setrics Emport procislon_soors
From isblearn.cwer_saspling Emport RandoslrerSasplar
import mmpy &5 0p

proguitas = [p, R, R3]

& Iterar sobre Las prigunias

Foe pragunta is progentas:
# Selecciover los columsgs relewunies pora Lo pregurto ectuol
colsnas = [progevta, pregunta & '_clasificacion’]

& Criar el DotaFeoee pars Lo peddunla defusal
df_pragunta = df general[colussas ). oopyl )
& Diwldie lod dofed @n cardclert

K = df preguntafpregunta]
¥ = dF preguntafpeaguinta & ' _clatificacion”]

leas (X)) y etigeetas ()

* Lo cavacteristicas o uwea sofriy Bldisessiosal

ay (K} .rashapal-1, 1}

& Aplicar cweriamgling @ Lo datos
over_saspler = RandoslverSasplar] randos state=21)
¥, ¥ = ower_saspler. Fit_resosplafd, ¥)

& Diwidir Lo dofes en conjunfes de andt
X _emirenamiento, X _prueba, y entrenamiento, y_proeba = Dradn_test splEit(x, y, test size=8_3, random state=si)

renasients y pruebe

& wectorizer Llos coracteristicss utilizands TF-IOF

vectorizador = TFEGFVRCtorizen()

K_emtrenamlento = vectorizador FIt_transfors| X entrenaslento. flatten]) ]
X prusba = wectorkiador. transfora{X_pruaba. Flattes()}

& Craar ues Dnstenclo del sodele Aosdos Forest
sodeln_ramdos_fordsit = Randosforustiladsifies({)

& Eatrenas il sodelo Rosdos Fordast
sodeln_ramdos forest. FEC(R_entrenaslento, ¥_entreasdento)

# Realizar predicciones en Llog dufos o prevda ulilizonds Aandes ForesT

predicciones rasdon foresl = modulo randos forest.predict(X preebal

# Calcuiar Lo praciside ool sodhdlo
precision randos Forest = precislion_scoraly pruchs, prodicciones randss forest, averagos'welghted”)

& Ispriale Lo preciside el sodilo pard Lo pveguata ocdual
prist{f Preciside del madelo para [pragunta): [precision randos Forest])™)

Precisidn del modelo para pd: 8. 3E4795188722E¥156
Procisién del sodelo para pl: 8.972228555154749%
Precisidn del sodelo para pd: 6.39d9905005 331006

llustracion 48 - Algoritmo de Random Forest con libreria sklearn

¢ Naive Bayes: Finalmente, se aplicé el algoritmo de Naive Bayes para la clasificacion.
Siguiendo el mismo procedimiento, se entrend un modelo con los datos de

entrenamiento y su rendimiento se evalué con precision, recall y F1-score.
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Maiva Bayas

In [28]: |from sklearn.model selectios Esport trais test split
From chloarn. Feature extraction. tewt ispsst TEISPVactorizar
from shilearn.malve bayes impori MeliinosialMB
from chlearn.metrics Import preciclon_soore
from imblearn.over _saspling Isport RandemdwerSaepler
isport mspy & np

praguitas = [Tpd', "pd", "pd"]

& Iterar sobre los prégunios

for pregunta is progetas:
# Seleccioner Los columigs reléwantes pora Lo pregentd @ctudl
colwsnas = [prageta, pregunta + ' clasifi fon"]

# Jriur el DotaFroes pardg La gragunta actual

OF peaguita = oF general[coluseas]. copy(}

# Dividie Les dores en oordcheristic
® = OF preguntalpeagunta)
¥ = OF preguntaferegunta ¢ clasif

# Convertir Los covacteristi
X = ap.array (X).reshapel -1,
# Aplicar ewersamgling @ Loz datos

over_samplar = RandosdwerSaspler]randos state=<21})
¥, ¥ = ower_saspler. fit_resosplaf, ¥)

& Diwldir les dofes en conjuntes de entrenasients y pruebs

¥_smirenamiento, X_prueba, y entrenamiento, y_pruoeba = Draln Gest spliti, y, test_size=8_3, random staia=si)
& vectorizer Lo coracteristiices ufilizonds TF-IOF

vodtorizador = TFidFVectordizon()

¥_smirenamiento = wectorizador Fit_transform{x_enbrenaslento. Flatten]))

¥ _pruoha = vectorlzador transhors{X_peuaba_flattes( )}

& Craur wo Thsfanelo del sodele Noiwe Bopes
sodelo_nalve bayes = MaltinosialNB( )

# Eatrenar ol sodelo Molwe Bayas
sodeln_nalve bayes FIT(l_ontrenasients, y eatrenssbento)

# kewlfzor prodiccfones an Lo dutos o predda ufilizands Nolwe Sayes
pradicciomes nalve_bayes = sodslo nalve bayes. prediot{X_prueba)

& folculor Lo preciside el sodllc

précision_naive_bayes = preclilon_scerdly prueba, predicclones salve Bayes, swerages"wolghtod’)

# Impriale Lo preciside del sodilo pard Lo gveguats octual

prist(fPrecicide dol madelo para (progunta): [precisios nadve Bayes]®)

Pracicidn del sodels para pd: @ 33506TE384264744
Precisidn del sodels para pd: 8.55142B4958080M00
Procisidn del sodels para pid: 8 2778944147781 796

llustracion 49 - Algoritmo de Naive Bayes con libreria sklearn

Tras esto, se tiene listo también los resultados de precision y métricas como matrices de

confusion para su revision en la etapa de evaluacion.

4.4. Evaluacién de los modelos de aprendizaje automatico generados que mejor
respondan a la data obtenida

Después lo realizado en el modelado, y con haber aplicado oversampling a los datos, se
evaluaron los modelos de Regresion Logistica, SVM, Random Forest y Naive Bayes utilizando
las métricas de precision. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en la siguiente

tabla.
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Tabla 1 — Resultados de precision de cada modelo por pregunta

Pregunta Regresion SVM Random Forest | Naive Bayes
logistica

P1 0.9598 0.9940 0.9839 0.9360

P2 0.9022 0.9776 0.9739 0.8614

P3 0.9211 0.9858 0.9900 0.8771

Los resultados muestran que todos los modelos mejoraron su precisién después de aplicar
oversampling. En general, se observa un alto rendimiento en los modelos SVM y Random
Forest, con precision cercana a 1.0 en todas las preguntas. La Regresion Logistica también
presenta buenos resultados, con precisiones superiores al 90%. Sin embargo, el modelo Naive

Bayes muestra una precision ligeramente inferior en comparacion con los deméas modelos.

Estos resultados indican que el uso de oversampling ha contribuido a mejorar la capacidad de
los modelos para clasificar correctamente las respuestas de los usuarios universitarios en la

encuesta.

P

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos

Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

llustracion 50 - Matriz de confusion binaria. Fuente: Arce, J. |. B. (2022). La matriz de confusién y sus métricas.
Juan Barrios. https://www.juanbarrios.com/la-matriz-de-confusion-y-sus-metricas/
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Ademds, se considera otras métricas como el recall, la puntuacién F1 y las matrices de
confusion para tener una evaluacion mas completa de los modelos. A continuacion, se
presenta en la siguiente tabla los resultados de las matrices de confusion para cada pregunta

en cada modelo.

Tabla 2 - Resultados de matrices de confusion de cada modelo por pregunta

Pregunta Regresion SVM Random Forest | Naive Bayes
logistica

P1 [159 0 0] [159 0 0] [159 0 0] [166 0 0]
[ 0161 5] [ 0163 3] [ 0163 3] [ 2161 1]
[ 7 8158] [0 0173]] [0 3170]] [ 0 0164]

P2 [152 0 0] [152 0 0] [152 0 0] [166 0 0]
[11 132 30] [ 0163 10] [ 1159 13] [ 2161 1]
[0 7159 [0 1165]] [0 3163] [ 0 0164]

P3 (159 6 1] [166 0 0] [166 0 0] [0 28 0]
[14 139 11] [ 1160 3] [ 2161 1] [ 0166 1]
[ 2 5157] [0 3161] [ 0 0164] [0 29 1]]

Interpretacion de métricas para cada algoritmo por pregunta:

Regresion logistica

e Pregunta 1: El modelo presenta una precision y un recall superiores al 95%, indicando
un alto nivel de exactitud y completitud en sus predicciones. Sin embargo, la matriz de
confusion muestra que el modelo tuvo dificultades para clasificar correctamente las

respuestas negativas y neutrales.
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e Pregunta 2: El rendimiento del modelo disminuye levemente con una precision y recall
de aproximadamente 90%. La matriz de confusion muestra dificultades para clasificar
las respuestas neutrales correctamente.

e Pregunta 3: El rendimiento del modelo es similar al de la Pregunta 2, con dificultades
para clasificar las respuestas positivas y neutrales, como se evidencia en la matriz de

confusion.

In [13]): |Fros shlearn.modol selecticm Emport trais test split
from sklearn. Feature eatraction. text lspert TFISPYeCterizar
from sklearn.linear model impert LogisticRegrassion
from sklearn.metrics Ieport accuracy_score, precision score, recall_score, fl_score, confusios satris
from isblearn.ocwer_saepling Import AandoslverSaepler
iBgort mspy 35 0p

praguintas = [Tpd', p2T, "p3"]

& Iterar sobre los peagundas

For pragunta is pregantas:
& Selecciorar los columags reliwanies pard Lo pregendtd aotudl
calesnas = [pregenta, progunta & ' _clasificacion’)

& Craur el DotaFraee pars Lo pragunCa actusl

df_pragunta = of generallcoluseas].copy{}

& Diwldir los dered en corocheristicas (X)) ¥ etilgedtas (p)
% = OF_preguntalpeagunta)
¥ = OF_preguntafpregunta & °_clasificacion” ]

& Comvertir Lid dovacteristicas J utd satriy Bldisdssiosal

¥ o= A array () eeshapai-1, 1)

& dplicar ewersompling @ Los datos
over_saspler = RandosiverSasplery|randos state=4221)
X, ¥ = over_saspler. fit_resaspla{X, ¥)

# Diwidir los dotes en conjunfes de entrenssiente ¥ pruebe
¥ entrenamiento, X prueda, y entronambento, y pruosba = traln test split(X, y, test slze=8.3, random state=al)

& vectorizer Lo corocleristices ufilizands TF-IOF

victorizador = TRIdFVectorizer()

¥ _entrenamlento = wectorizador Fit_transfors(X_entrenasiento. flattan()]
¥_prugba = wectorizador.transfors{X_pruaba_flatves ()]}

& O wie TRsCave o del sodele de Regreside Logittica
sodaln loglstice = LogisticRegrassical)

& Entrenas il sodilo

sodelo loghstics FIt{X entrenambonts, y_aenbeenaslento)

& Rewlizar predicciones én Log dutos o pradda
pradiccionss = modelo loglstico prediot{X_prusha)

# falcular Los eftricas cel sodhlo

precision = precision_scoraly prusba, predicclones, averageswsighted”)
recall = recall_scoraly prueha, predicclomes, averdges welghTed”)

fl = fl_scora(y prusba, predicciones, averdages'welghted')
matriz_coefusion = confesion matris(y prucba, predicciosss)

& Ispelale Los aftricas del sl povd Lo pveduats dodaal
prist{fMétricas del medelo para [pregunta):™)

priot{f Precicida: {precision)™)

priot{f Recall: [recall]™)

prest{fPuntuaciin Fl: [F1]}7)

prist{"Matriz de confusldén:™)

prist(satriz_cosfusion)

prist(™ ]

llustracion 51 - Algoritmo para métricas de Regresion Logistica

49



Métricas del modelo para pl:
Precisidn: ©.9601812533553282
Recall: ©.9598393574297188
Puntuacidn F1l: @.9595899398819368
Matriz de confusidn:

[[15¢ @ @]

[ 8161 5]

[ 7 8 158]]
Métricas del modelo para p2:
Precisidn: 8.9877883965851524
Recall: @.98224832585655385
Puntuacidn F1l: @.8997459682818675
Matriz de confusidn:
[[152 e @]

[ 11 132 30]

[ & 7 159]]
Métricas del modelo para p3:
Precisidn: ©.9213587458647557
Recall: &.9218526315789473
Puntuacidn Fl: @.92833128220453/2
Matriz de confusidn:
[[15¢ 6 1]

[ 14 138 11]

[ 2 5 157]]

llustracion 52 - Métricas por pregunta de Regresién Logistica

SVM

e Pregunta 1: Este modelo supera a la regresion logistica, mostrando una precision y
recall superiores al 99%. La matriz de confusion indica que este modelo ha clasificado
todas las respuestas correctamente, excepto tres respuestas neutrales.

e Pregunta 2: Aunque hay una ligera disminucion en el rendimiento en comparacion con
la Pregunta 1, el modelo todavia presenta un alto rendimiento con una precision y recall
cercanos al 98%. Sin embargo, el modelo tuvo dificultades para clasificar

correctamente 10 respuestas neutrales.
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e Pregunta 3: El modelo mantiene un alto rendimiento, con una precision y recall de
aproximadamente 98%. No obstante, la matriz de confusion muestra que el modelo

tuvo dificultades para clasificar algunas respuestas positivas y neutrales.

In [15]: |from sklsarn.sodel selectios Esport trais test split

From sklearn.Feature_estraction. text lepset TEIAPoCtorlzor

From shlaarn.ive lepset Swl

from sklsarn.setrics isport precision scerw, recall scerm, f1_score, confesion satrix
From isblearn.over saepling Isport AandomlvwerSasplor

iSgort mspy &% np
praguntas = ["pl’, "p2’, B3]

& Iterar sobre Llos peigundas

for pregunta s pregantas:
& Selecciorer las coludidgs reliwundes pard Lo pregondd adrTudl
colusnas = [pregeta, progunta & °_clasificaclon’]

& O ¢l DotoFreee pore Lo @edguinfa ocdual

df_proguita = oF genoral[coliseas]. copyl)

& Diwldir los dotes en corocteristicas () y etipeetas (p)
B o= 3F praguntaperegunta)
¥ = dF preguntapragunta ¢ ' clasificacion”]

& Covwertir Los covocieristicas o usd suiriz Bldisansiosal
X = np.areay(X) reshapel-1, 1}

& Aplicar ewersamgling @ los detos
over_saspler = RandosOverSasplery randos_state=42)
%, ¥ = over_saspler. fit_resasglad¥, ¥)

& Diwldir los delod en Conjunfos d dntrenasiento ¥ probs
¥ emtronamiento, X prosda, v entrenambonto, y_proeba = Traln_test splEt(X, v, test_sizo=8_3, random state=d2)

2 Vectorizer los coracteristices wrilizands 7F-IOF

vectorizador = TRIdFVectorizer()

B satronmmbaento = sectorlzador Fit_transfors(f_entrenasiento flatteni))
B_pruaba = wectorlzador transFors(X_peuoba Flatten())

# Craur une Tnstamcio del sodele SWM
sodelo_sva = SWC()

# Entrends il sodélo S
modelo_sve. Fit(X_entresasbents, y_estrenasisnto)

& Realizar predicciones én Los cobos o presdd urilizands SwM
prediccions_ sve = sodelo sve_prodict(X_preeba)

# falcular Los aftricas del scdlo

precision sve = pracicion_scorely presba, prodicclonss owe, average='welghted')
recall s = recall scorely presha, peedicclones swm, average="wslghted')
Fi_swm = Fl_score(y_presba, pradicclones swl, aversgoes"welghted®)
satriz_cosfusion sve = confusion satrix{y prusba, predicciones swa)

& Impriair Los eftricas ool sodlo pava Lo preguats ocdual
prEst{f Métricas del mefelo para [pregunta):")
prEst[=Sw:"}

prist(fPreciside: [precislon_sws}™}

prest{f Recall: [Fecall swa]™)

preat{f Puatuackin F1: [f1_swa]™})

priot{"Hatrlz de confusBdn: ™)

prist{satriz_cosfusion swe)

priat(™ "1

llustracion 53 - Algoritmo para métricas de SVM

51



Métricas del modelo para pl:

SVM:

Precisidn: ©.9948785878755751
Recall: @.993975983614457%
Puntuacidn F1l: ©.99397432%6611684
Matriz de confusidn:

[[152 @ @]

[ @163 3]

[ & 8 173]]

Métricas del modelo para p2:

SVM:

Precisidn: ©.9785323985048339
Recall: @.9775967413441955
Puntuacidn F1l: ©.9775932322145122
Matriz de confusidn:

[[152 @ @]

[ @ 163 10]

[ & 1165]]

Métricas del modelo para p3:

SVM:

Precisidn: ©.9853845241214102
Recall: @.98582995951417@1
Puntuacidn F1l: ©.9858113322623222
Matriz de confusidn:

[[166 © @]

[ 1160 3]

[ @ 3 161]]

llustracion 54 - Métricas por pregunta de SVM

Random Forest

¢ Pregunta 1: El rendimiento del modelo es similar al de SVM, con una precisién y recall
de aproximadamente 99%. La matriz de confusiébn muestra que el modelo tuvo
dificultades para clasificar correctamente tres respuestas neutrales.

e Pregunta 2: El rendimiento del modelo disminuye levemente, con una precision y recall
de aproximadamente 96%. La matriz de confusion revela que el modelo tuvo
dificultades para clasificar correctamente 13 respuestas neutrales.

e Pregunta 3: El modelo presenta un rendimiento superior al de las dos primeras

preguntas, con una precisién y recall de aproximadamente 99%. La matriz de
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confusion muestra que el modelo tuvo dificultades para clasificar una Gnica respuesta

positiva y una neutra.

In [27]: | from sklgarn.model selectiom Emport traim test split
From chloarn.feature entraction. text ispsst TEISPCtarizor

From shladrn. sdashls Eeport RandosForestClascifier

from shlearn.setrics Deport procision_scess, mecall scoea, £1_score, confesbon sateds
From isblearn.cvar_sasplilng Deport AandealorSaspler

Imgort msmpy 5 np
proguitas = [Tpl’, 'pd", "p3’]

# Iterar sobre Los prdgunias

For prégunta is pregentas:
# Seleccionor las columogs relévantes para Lo proqgeeto ectudd
calemnas = [pregenta, pregunta & ° clasificacion’]

# Craur el DataFroee pare Lo pvaguila actual
df praguita = of general[coliseas]. copydd

# Dividir les dates en ceracteristicas (X} y etiguetos (y)
% = OF_preguntafpeagunta)
¥ = oF_preguntapeeguita & ' clasificacion” ]

# Covwartir Los covoctercisticas o uoa sotriz bldisesslosal
¥ = np_array(K).reshape(-1, 1)

# dplicar ceersompling @ Los dotos
over_sasplar = RandosdvérSampler{randos stata=31)
X, ¥ = over saspler. fit_resaspla{X, §)

# Dividir Lo dolos en onjunfos de enirenssienio ¥ Aruonbs
¥_entranamiento, X_prosba, v entrenamento, y_proeba = Dradn_test_splEt(X, y, test_size=8_3, random state=42)

& vectorizer Los coractaristices utilizands TF-IOF

vpitorizader = TRIGFURotorlzer()

¥ _eatronsabento = wectorlzador FIT_transfors 0 entrenasientn . Flattan))
¥ pruha = wectorlzadon . teansfers{¥_peucha Flattea())

# Craar s Tnstowelo del sodels Aosdes Fordst
sodelo_rasdos forest = RandosForostflassifiend)

# Entranar &l sedelo Posdus Fordst
modelo_ramdos_forest. FIT[E_entrenasienta, ¥_entresasdents)

& Rewlizar prediccfones én Los dotos o predda utilizands Aundes Forest
priiccionss ramdon forest = medulo randos forest.predict{x presba)

# Calculor Lo sfteicas del modelo

pricision_randm_forest = precision_score(y_prueba, predicciones_random forest, averages"wolghted')
rocall _rasdos forest = recall scoredy prucha, prodiccioses_random forest, averageswaighted’)
f1_randos_forast = f1_scorady_peusha, prodicciones_randem_forest, averages'welghtod™)
satrlz_coafusios_randes Forest = cosfusion satris(y_prosa, prediccionds rasdos Forest)

# Iegrlale los aftelcos del sodalo geva Lo peeguets ocisal
priat{f Hitrlcas del msielo para [pragunta):"}
priot("Ramdos Forast: ™)

prist{F Precisise: [precision random Forest)™)

prist(f Recall: [recall_random_Forest)™}
prist(FPuntuackin F1: [F_rasdos_forest]™)

prist[ Matriz de confusion:™}

prist (satriz_cosfusion_randos_forest)

prist(=-- SR p—— |

llustracion 55 - Algoritmo para métricas de Random Forest
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Métricas del modelo para pl:
Random Forest:
Precision: 8.9879518872289156
Recall: @.9879518072289156
Puntuacion Fl: ©.9879518872289156
Matriz de confusidn:

[[152 @& @]

[ @163 3]

[ e 3170]]
Métricas del modelo para p2:
Random Forest:
Precision: 8.9664795694656724
Recall: @.965%3767828773931
Puntuacion F1l: @.9652830916401331
Matriz de confusidn:

[[152 & @]

[ 1159 13]

[ e 3 163]]
Métricas del modelo para p3:
Random Forest:
Precision: @.99%398759135%68123
Recall: @.9239271255868729
Puntuacidon F1l: @.99391429479313865
Matriz de confusidn:

[[166 © @]

[ 2161 1]

[ @ o 164]]

llustracion 56 - Métricas por pregunta de Random Forest

Naive Bayes

¢ Pregunta 1: Este modelo presenta el rendimiento mas bajo entre los cuatro modelos,
con una precision de aproximadamente 78% y un recall de 77%. La matriz de confusion
muestra que el modelo no pudo clasificar correctamente ninguna respuesta positiva y
tuvo dificultades significativas para clasificar las respuestas neutrales.

e Pregunta 2: El rendimiento del modelo disminuye alin mas con una precision de
aproximadamente 58% y un recall de 76%. La matriz de confusion revela que el

modelo no pudo clasificar correctamente ninguna respuesta positiva y tuvo dificultades

para clasificar las respuestas neutrales.
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Pregunta 3: El rendimiento del modelo es ligeramente superior al de la Pregunta 2, con
una precision de aproximadamente 62% y un recall de 74%. Sin embargo, la matriz de
confusién muestra que el modelo no pudo clasificar correctamente ninguna respuesta

positiva y tuvo dificultades para clasificar las respuestas neutrales.

In [297: | fros
Firo
Firo
from

Eeig

& It
Four

Ilustracion

shlearn.modal selactics Import trais_test split

shlaarn. Feature_extraction. tet lepset TEIAPWectorizor

shiloarn.nalve_bayes imgert HaltinosialHB

shilearn.metrics Import precition_scers, recall scors, £1scors, confeclon satrix

untas = ['pl’, 'pl’, 'p3']

erar sobre Los pregquntas

pregunta is pregentas:

# Selecciorer Las columags relivanies para Lo pregonlo adtuad
colesnas = [pragenta, pragunta ¢ ' _clasificacion’]

& Criur el DotoFreee pavs L gedgunta ocfual
o pragunta = df genaral[coluseas ). copy )
2 Divldfir los dated on cordctavisticas (X} ¥ etigaetas (§)

& = 3 preguntalpeaguita)
¥ = OF_preguntafperaguita ¢ ' _clasificacion”]

# Divldir los defes en conjunfes de entrenssients y Aruebe
% entrenamlanto, X_prueda, y entrensslento, y_proeba = Draln test split(X, y, test size=8_3, randos state=sl)

& wctorizer los ceracteristices utilizands TF-IOF
vectorizador = TREBFVeCtordzar] )

% satrenamlento = wectorbzador Fit_transfors(X entrenasienta}
4 prusba = vectorizador.transfors{x_pruaba)

& Criur wad Dnstenclo dil sodile Nodwe Bopes
sodilo_nalve bayes = MaltinoalaHBY)

& Fatrenas @l sodilo Eive Bopis
sodeli_nalve bapes FLE0E antrenasleto, v eatronslenta)

& kel izor predicefones en Los cofos oe predda ubilizands Noive Sopes

praadlcclomes nalve bayes = sodelo nalve bayes. predlct{X_peusba)

# falcular los aftricas ol sodlo

précision_naive bayes = procision_score{y_prusba, predicclones saive bayes, awerages'woightod®)
recall nalwe bayes = recall scorafy_prueba, predicclones_naive bayos, awerages"weighted®)

i maive bayes = Fi_score(y presha, predicciones malve Bayds, averages"weightad')

satriz cosfusiom naive bayes = confuslon matrix(y prueba, predicciones naive Bayes)

& Jegriails loi aftricas ol sodhilo pord Lo pvegqunls ocdaal
prist(fMtricas del mxdelo para {pregunta):==)
prist{"Malve Baypas:™)

prist(F Pracicide: [precision_sadve Bayac]™)

prist(f Recall: [racall madve_Bayaes]™)

prist (F Puntiacidn FL: [FLnalve bayes)™)

priot("Matslz de confusldn: ™)
priot(satelz confuslon sadve Bayes)
priat{™

57 - Algoritmo para métricas de Naive Bayes
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Métricas del modelo para pl:
Maive Bayes:
Precisidn: 8.7856418256418257
Recall: ®.7733333333333333
Puntuacicon Fl: ©.88971594202803856
Matriz de confusidn:

[ e e 9]

[ @ 4 42]

[ & o 178]]
Métricas del modelo para p2:
Maive Bayes:
Precisidn: 8.5776
Recall: @.76
Puntuacicon Fl: ©.5563636363636364
Matriz de confusidn:

([ @ 14 @]

[ @171 @]

[ o 40 o]]
Métricas del modelo para p3:
Maive Bayes:
Precisidn: @.6191728948679621
Recall: ®.7423332233333337
Puntuacion Fl: ©.64817378%1737892
Matriz de confusidn:

[[ @ 28 @]

[ @166 1]

[ @ 23 1]]

llustracion 58 - Métricas por pregunta de Naive Bayes

4.5. Impacto de ChatGPT en la experiencia de usuarios universitarios de la PUCE con
base en los resultados obtenidos

En general, los resultados obtenidos sugieren que el uso de ChatGPT en la PUCE ha tenido
un impacto positivo en la experiencia de los usuarios universitarios, ya que los modelos de
aprendizaje automatico fueron capaces de clasificar con alta precision las respuestas de los
usuarios en diferentes preguntas de la encuesta. Sin embargo, es recomendable realizar andlisis
mas exhaustivos y considerar otras técnicas de evaluacién para obtener una evaluacion completa

del impacto de ChatGPT en la experiencia de los usuarios.

El despliegue de ChatGPT en la PUCE ha tenido un impacto significativo en la experiencia de

los usuarios universitarios, como se evidencia en los resultados obtenidos durante la evaluacién
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de los modelos de aprendizaje automatico. A continuacién, se presenta un resumen del impacto
de ChatGPT en la experiencia de los usuarios universitarios de la PUCE, basado en los

resultados obtenidos:

e Mejora en la precision: Los modelos de Regresion Logistica, SVM, Random Forest y
Naive Bayes entrenados que utiliza datos recopilados de la experiencia de los usuarios
han demostrado un rendimiento notablemente alto en términos de precisién. Los
valores de precision obtenidos para las diferentes preguntas han superado en general
el umbral del 90%, lo que indica que los modelos son capaces de clasificar con gran
exactitud las respuestas de los usuarios. Esto refleja un impacto positivo de ChatGPT
en la experiencia de los usuarios al brindar respuestas relevantes y (tiles.

e Mejora en la capacidad de clasificacion: La aplicacion de técnicas de oversampling ha
contribuido a mejorar la capacidad de los modelos para clasificar correctamente las
respuestas de los usuarios. Esto ha permitido reducir el sesgo inherente a los
conjuntos de datos desequilibrados, asegurando que los modelos sean capaces de
reconocer y clasificar adecuadamente tanto las respuestas positivas como las
neutrales y negativas. Como resultado, se ha logrado una clasificacion mas precisa y
equilibrada de las respuestas, lo que ha mejorado la experiencia de los usuarios al
obtener resultados mas acertados.

e Evaluacion integral del impacto: Ademas de la precision, es importante considerar
otras métricas como el recall, la puntuacion F1 y las matrices de confusion para tener
una evaluacion integral del impacto de ChatGPT en la experiencia de los usuarios.
Estas métricas proporcionan una visién mas completa del rendimiento de los modelos

y su capacidad para capturar de manera adecuada los diferentes tipos de respuestas.

En inicio, estos hallazgos apoyan a la efectividad y utilidad de ChatGPT como una herramienta

para mejorar la experiencia de los usuarios universitarios en la PUCE.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos de la evaluacion de modelos de aprendizaje
automatico, se pudo determinar que el uso de ChatGPT en la PUCE tuvo un impacto
significativo en la experiencia de los usuarios universitarios. Mediante técnicas de mineria
de datos y andlisis de sentimientos, se logré evaluar el impacto de ChatGPT en funcion
de las respuestas y opiniones de los usuarios.

Se gener6 una amplia cantidad de datos de la experiencia de usuario del uso de ChatGPT
en la PUCE. Estos datos fueron recolectados a través de una encuesta o sistema similar,
qgue permitid recopilar las respuestas y comentarios de los usuarios sobre su experiencia
con ChatGPT.

Se realizd un proceso de preparacion de los datos para su utilizacion en modelos de
aprendizaje automético. Esto incluyd técnicas de preprocesamiento de datos, como
limpieza, tokenizacién, eliminacién de palabras irrelevantes y correccion ortografica, con
el fin de obtener datos de alta calidad y listos para ser utilizados en los modelos. Ademas,
se aplico técnicas como oversampling.

Se determind un modelo de aprendizaje automatico basado en analisis de sentimientos
gue se ajusto a los datos preparados. Se aplicaron diferentes algoritmos, como Regresion
Logistica, SVM, Random Forest y Naive Bayes, y se evaluaron su desempefio en funcion
de métricas como precision, recall y puntuacion F1.

Los modelos de aprendizaje automatico generados fueron evaluados con base en su
capacidad para responder a los datos obtenidos. Si bien se obtuvieron resultados
prometedores en términos de clasificacion de sentimientos, ninguno de los modelos

evaluados logré una precisiéon mayor a 0.9 y casi de 1 en todas las preguntas.
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Recomendaciones

e Ampliar la recopilacién de datos de la experiencia de los usuarios universitarios de la
PUCE, considerando un mayor numero de muestras y diversas situaciones de
interaccion. Esto permitird obtener un conjunto de datos mas completo y representativo,
lo que a su vez mejorara la capacidad de los modelos de clasificacion y analisis de
sentimientos.

e Explorar técnicas de preprocesamiento adicionales, como la eliminacion de stopwords y
la lematizacion, para mejorar la calidad de los datos y reducir el ruido. Esto ayudara a
obtener caracteristicas mas relevantes y mejorara la capacidad de los modelos para
capturar las sutilezas en las respuestas de los usuarios.

e Realizar un analisis comparativo de diferentes modelos de aprendizaje automético,
incluyendo redes neuronales y modelos basados en transformers, para determinar cual
se ajusta mejor a los datos y ofrece un rendimiento superior en términos de precision y
capacidad de generalizacion.

o Realizar andlisis mas detallados de las métricas de rendimiento, como recall y puntuacién
F1, para evaluar exhaustivamente el desempefio de los modelos en la clasificacion de
respuestas. Esto brindara una visiébn mas completa de la capacidad de los modelos para
capturar tanto las respuestas positivas como las negativas de los usuarios.

e A partir de los resultados obtenidos, compartir con la comunidad a manera de insumo, los
resultados obtenidos para que tanto administrativos y docentes en especial, sepan tomar
decisiones adecuadas sobre el uso de la herramienta ChatGPT y los desafios que se

afrontaran a futuro.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Inteligencia Artificial (IA): Es un campo de la informéatica que busca desarrollar sistemas y
algoritmos capaces de realizar tareas que normalmente requeririan de la inteligencia humana,
como el aprendizaje, el razonamiento, la percepcién, el reconocimiento de patrones, el
procesamiento del lenguaje natural y la toma de decisiones.

ChatGPT: Es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl basado en la arquitectura GPT
(Generative Pre-trained Transformer). Es capaz de generar respuestas de texto a partir de una
entrada dada, y puede utilizarse en una amplia gama de aplicaciones, desde la generacion de
texto hasta la traduccién automatica y la respuesta a preguntas.

Anélisis de sentimientos: Es una técnica de procesamiento del lenguaje natural que consiste
en determinar la actitud, la emocidn o la opinién subyacente en un texto. Esto puede utilizarse
para entender cOmo se siente la gente acerca de un producto, una marca, un servicio, un evento
0 un tema en particular.

Educacion superior: Se refiere al nivel de educacion que sigue a la educacion secundaria. Pue-
de incluir estudios universitarios, como licenciaturas, maestrias y doctorados, asi como otros
tipos de formacion y certificacion profesional.

Investigacién: Es un proceso sistematico y riguroso de indagacion y descubrimiento que tiene
como objetivo ampliar el conocimiento y la comprensién en una determinada area. Puede incluir
métodos cuantitativos, cualitativos o una combinacion de ambos.

Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): Es un subcampo de la informatica y la inteligencia
artificial que se centra en la interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano. Su objetivo
es que las maquinas comprendan, interpreten, generen y hagan cosas Utiles con el lenguaje
humano.

Mineria de datos: Es el proceso de descubrir patrones, correlaciones y otras perspectivas Utiles
en grandes conjuntos de datos. Utiliza técnicas de estadistica, machine learning y otras para
convertir datos en informacién util para la toma de decisiones.

CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining): Es un modelo de proceso
que proporciona un enfoque estructurado para planificar y ejecutar proyectos de mineria de
datos. Incluye seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de
los da-tos, modelado, evaluacién e implementacion.

Python: Es un lenguaje de programacion de alto nivel ampliamente utilizado que es valorado por
su simplicidad y legibilidad de cédigo. Es comunmente utilizado para el desarrollo web, la
automatizacion, el analisis de datos, la inteligencia artificial y otras areas de la informatica.
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ANEXOS

Anexo A: Repositorio de datos

A continuacioén, se anexa el proceso realizado en el cuaderno de Jupyter con los resultados

finales de la encuesta, asi mismo el conjunto de datos procesado.

https://puceeduec-

my.sharepoint.com/:f:/g/personal/easalazare puce edu ec/ErDYrg0S oVJKYNWI1EUmMbSKBJc

IIRKIgWpviH8VVskXkZg?e=BIEyhT
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