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RESUMEN

El objetivo principal de esta investigacion consistio en la aplicacion de la técnica de
modelizacion Latent Dirichlet Allocation (LDA) como un enfoque de inferencia latente
para la clasificacion tematica de comentarios realizados por revisores de tesis. Se buscé
evaluar exhaustivamente la capacidad del modelo LDA para identificar y agrupar los
comentarios en diversas categorias tematicas, con el proposito de obtener una
comprension y organizacion mas precisa de la informacion contenida en las revisiones de
tesis. Para lograr este objetivo, se recopil6 un corpus de datos compuesto por comentarios
de revisores de tesis registrados en la Plataforma de Investigacion Integrada a la Labor
Académica con Responsabilidad (PILAR) de la prestigiosa Universidad Nacional del
Altiplano de Puno (UNAP). Posteriormente, se aplicé el modelo LDA para generar un
sistema de clasificacion que permitiera asignar de manera efectiva las revisiones de tesis
a categorias tematicas establecidas de acuerdo a una taxonomia previamente definida.
Finalmente, se llevé a cabo una exhaustiva evaluacion de la eficacia y precision del
modelo desarrollado, con el fin de determinar su capacidad para clasificar de manera
Optima los comentarios. Los resultados obtenidos demuestran el potencial de la técnica
LDA como herramienta efectiva en la clasificacion tematica de comentarios de revisores
de tesis, lo que puede contribuir significativamente al avance de la investigacion

académica y al mejoramiento de la calidad de las tesis presentadas.

Palabras clave: Comentarios de revisores de tesis, clasificacion tematica, Inferencia

latente, Modelizacién Latent Dirichlet (LDA), taxonomia.
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ABSTRACT

The main objective of this research was to apply the Latent Dirichlet Allocation (LDA)
modeling technique as a latent inference approach for thematic classification of
comments made by thesis reviewers. We aimed to comprehensively evaluate the capacity
of the LDA model to identify and group comments into diverse thematic categories, with
the purpose of obtaining a more precise understanding and organization of the
information contained in thesis reviews. To achieve this objective, we collected a corpus
of data comprising comments from thesis reviewers registered in the Research Platform
Integrated to Academic Work with Responsibility (PILAR) of the prestigious
Universidad Nacional del Altiplano de Puno (UNAP). Subsequently, we applied the LDA
model to generate a classification system that effectively assigned thesis reviews to
established thematic categories based on a predefined taxonomy. Finally, we conducted
a thorough evaluation of the effectiveness and accuracy of the developed model to
determine its optimal capability in classifying comments. The obtained results
demonstrate the potential of the LDA technique as an effective tool for thematic
classification of thesis reviewers' comments, which can significantly contribute to the

advancement of academic research and improvement of the quality of presented theses.

Keywords: Latent Dirichlet Modeling (LDA), latent inference, thematic classification,

thesis reviewer comments, taxonomy.
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INTRODUCCION

La presente tesis "Inferencia Latente y la Modelizacién de Dirichlet Latente para la
Caracterizacion de Revisiones de Tesis" tuvo como objetivo principal explorar el uso de
la inferencia latente y la modelizacion de Dirichlet latente como herramientas efectivas
para la comprension y caracterizacion de las revisiones de tesis. La inferencia latente es
un enfoque poderoso en el analisis de datos textuales, ya que permite descubrir patrones
ocultos y estructuras subyacentes en grandes conjuntos de texto. En el contexto de las
revisiones de tesis, la inferencia latente puede ser especialmente Util para identificar los
temas centrales abordados en las tesis y analizar la informacion contenida en los
comentarios de los revisores. Al aplicar la inferencia latente, es posible descubrir
categorias tematicas subyacentes y agrupar los comentarios relacionados en clusters
significativos. Esto facilita una comprensién mas profunda de los aspectos clave de las
tesis evaluadas y ayuda a los investigadores a obtener una vision global de los

comentarios realizados por los revisores.

La modelizacion de Dirichlet latente, en particular, es una técnica que ha demostrado ser
efectiva en la clasificacion temética de documentos textuales. Al utilizar esta técnica, se
pueden asignar probabilidades a cada palabra dentro de un documento, lo que permite
identificar los temas dominantes en una coleccion de revisiones de tesis. Esta
modelizacion proporciona una estructura sélida para la organizacion y analisis de los
comentarios, lo que resulta en una comprensién méas precisa de las contribuciones y
limitaciones de las tesis evaluadas. Durante décadas, las revisiones de tesis han sido una
parte fundamental del proceso de evaluacion académica. Sin embargo, el manejo y la
interpretacion de la gran cantidad de informacion contenida en estas revisiones representa
un desafio significativo. Por lo tanto, es fundamental desarrollar métodos efectivos para
analizar y clasificar los comentarios de los revisores con el fin de obtener una vision mas

clara y estructurada de los temas abordados en las tesis.

La técnica de modelizacion LDA se ha destacado como una herramienta poderosa para la
clasificacion tematica en diferentes dominios. Su capacidad para identificar patrones
ocultos en los datos textuales la convierte en una opcion prometedora para analizar y
caracterizar las revisiones de tesis. La inferencia latente proporcionada por el modelo
LDA permite descubrir las categorias tematicas subyacentes presentes en los comentarios

de los revisores. Para llevar a cabo este estudio, se recopil6 un corpus de datos que consta

1

repositorio.unap.edu.pe
I



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

de revisiones de tesis registradas en la Plataforma Académica Integrada a la Labor
Académica con Responsabilidad (PILAR). Estas revisiones fueron proporcionadas por
revisores expertos de las diferentes escuelas profesionales de la UNA PUNO.
Posteriormente, se aplicé la técnica de modelizacion LDA para generar un modelo que

asignara automaticamente los comentarios a diferentes categorias tematicas.

Una vez generado el modelo LDA y establecida la taxonomia, se llevé a cabo una
evaluacion exhaustiva para medir la eficacia y precision de la clasificacién tematica. Se
utilizaron métricas de evaluacion estandar, como la precision, la exhaustividad y la
puntuacion F, para determinar la calidad de la clasificacion obtenida. A medida que
avanzamos en la era digital y nos enfrentamos a grandes cantidades de datos textuales, es
esencial contar con herramientas y técnicas efectivas que nos ayuden a extraer
conocimientos significativos y comprender mejor la informacién contenida en las
revisiones académicas. En los préximos afios, se espera que la investigacion se enfoque
en lamejoray refinamiento de los modelos existentes de inferencia latente y modelizacion
de Dirichlet latente, con el objetivo de lograr una mayor precision en la clasificacion
tematica y una comprensién mas profunda de las tematicas abordadas en las revisiones
de tesis. Ademas, se espera que se realicen esfuerzos para adaptar y aplicar estas técnicas
a diferentes contextos y dominios académicos, permitiendo asi su amplia utilizacién en
diversas disciplinas. Asimismo, el desarrollo de nuevas herramientas y algoritmos
basados en la inferencia latente y la modelizacion de Dirichlet latente serd fundamental
para avanzar en esta area de investigacion. Estas herramientas deberan ser capaces de
manejar conjuntos de datos cada vez mas grandes y complejos, permitiendo un

procesamiento eficiente y preciso de las revisiones de tesis.

El presente informe se organiza conforme la especificacion de la unidad de postgrado,
donde en el Capitulo 1, se presenta el marco teorico y se enuncian algunos antecedentes
que se relaciona al tema de estudio; en el Capitulo 2, se sustenta de mejor manera el
problema antes expuesto, incluyendo una especificacion de la justificacion, y la
determinacion de los objetivos y las hipdtesis; en el Capitulo 3: se expone por cada uno
de los objetivos como se desarroll6 la recoleccion y tratamiento de datos sobre una
muestra de mercados; y en el Capitulo 4, en orden conforme los objetivos se expone todos
los resultados que se ha logrado obtener en la investigacion, incluyendo una discusion

con resultados de otros autores que han desarrollado trabajos casi parecidos; finalmente

2
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de manera breve y concreta se presentan las conclusiones y recomendaciones que se

arribo con este estudio.

3
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CAPITULO |
REVISION DE LITERATURA
1.1. Marco tedrico
1.1.1. Inferencia latente
1.1.1.1. Definicion de inferencia latente

La inferencia latente es un concepto fundamental en estadisticas y
modelizacion de datos que juega un papel crucial en la comprension y
andlisis de conjuntos de datos complejos. Se refiere al proceso de estimar o
inferir caracteristicas o variables no observables en un conjunto de datos a
partir de las variables observables (Savoy et al., 2012). Estas variables no
observables, cominmente denominadas “variables latentes”, son aquellas
que influyen en los datos observados pero que no son directamente
medibles. En esencia, la inferencia latente busca desentrafiar lo que yace en
la sombra, revelando o descubriendo estas variables ocultas a traves de
técnicas estadisticas y modelos matematicos (Priyantina & Sarno, 2019). En
el contexto de la investigacion cientifica y el analisis de datos, la inferencia
latente permite capturar relaciones subyacentes, patrones ocultos vy
estructuras no evidentes en los datos observados. Esto puede ser
especialmente util cuando se trata de datos multidimensionales o cuando se
buscan simplificar conjuntos de datos complejos para su comprension o
modelado (Martinez-Comeche, 2023; Morchid & Linar'es, 2012). La
inferencia latente se ha aplicado en una amplia variedad de campos, desde

el procesamiento de lenguaje natural hasta la genética, la psicologia y la

4
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economia, desempefiando un papel crucial en la revelacion de informacion

valiosa que de otro modo permaneceria oculta (Martinez-Comeche, 2023).

Una de las aplicaciones mas conocidas de la inferencia latente es la
modelizacion de Dirichlet latente (LDA), que se utiliza para descubrir
topicos ocultos en conjuntos de documentos. Esta técnica permite identificar
patrones tematicos en grandes colecciones de texto, lo que facilita la
categorizacion, la extraccion de conocimiento y la agrupacion de
documentos. En resumen, la inferencia latente es una herramienta esencial
en la investigacion y el analisis de datos que desvela los misterios que
residen bajo la superficie de los datos observados, ofreciendo una vision mas

profunda y completa de los fendmenos estudiados (Gropp et al., 2019).
1.1.1.2. Variables latentes en el analisis de datos

En el anélisis de datos, las variables latentes son un concepto fundamental
que se utiliza para capturar y modelar caracteristicas o factores subyacentes
que influyen en las variables observadas, pero que no pueden ser
directamente medidas o observadas. Estas variables latentes son invisibles
en si mismas, pero su presencia se manifiesta a través de su influencia en las
variables que si podemos medir (Tran et al., 2019). Aqui se presentan cuatro

aspectos clave relacionados con las variables latentes en el anélisis de datos:
Definicion de Variables Latentes

Las variables latentes son constructos tedricos o conceptos abstractos que
representan aspectos no observables de un fenémeno. Estas variables no
pueden ser medidas directamente con herramientas fisicas o instrumentos,
pero se asumen o inferiran a partir de observaciones o datos indirectos. Por
ejemplo, en psicologia, la inteligencia puede considerarse una variable
latente que se infiere a partir de pruebas cognitivas observables (Kozlowski
et al., 2020).

Aplicaciones en Modelos Estadisticos

Las variables latentes se utilizan cominmente en modelos estadisticos para

capturar la variabilidad no observada en los datos. Los modelos de

5
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regresion, analisis factorial, andlisis de componentes principales y
modelizacion de mezcla de distribuciones son ejemplos de técnicas que
incorporan variables latentes para explicar la relacion entre variables

observadas (Kozlowski et al., 2020).
Ejemplos en Diversos Campos

Las variables latentes se encuentran en una variedad de campos. En la
economia, por ejemplo, se utilizan en modelos de series temporales para
representar factores economicos no observables que influyen en las
variables econdmicas observadas, como el PIB. En la biologia, se emplean
para modelar genes o proteinas latentes que afectan las expresiones génicas
observadas. En el analisis de encuestas, las actitudes latentes pueden ser
inferidas a partir de respuestas a preguntas especificas (Kozlowski et al.,
2020).

Desafios y Beneficios

Si bien las variables latentes permiten una modelizacion mas completa y
realista de los fendmenos, también plantean desafios, ya que su naturaleza
no observable requiere técnicas de inferencia estadistica. Sin embargo, al
incorporar variables latentes, los modelos pueden capturar mejor la
complejidad de los sistemas subyacentes, lo que a menudo lleva a una
comprension mas profunda y precisa de los datos y fenomenos estudiados
(Kozlowski et al., 2020).

1.1.1.3. Importancia de la inferencia latente en la investigacion

investigaciones, los fenémenos estudiados pueden ser extremadamente
complejos y multidimensionales. La inferencia latente permite identificar y
modelar las estructuras subyacentes que influyen en los datos observados,
lo que proporciona una comprension mas profunda y coherente de los

sistemas estudiados. (Rieger et al., 2020).

« Simplificacién de Datos Complejos: Cuando se trabaja con conjuntos de
datos extensos o ricos en detalles, la inferencia latente puede simplificar la

informacion al identificar dimensiones latentes o factores clave. Esto facilita

6
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la visualizacion, la interpretacion y el analisis de los datos, lo que a menudo
resulta en conclusiones mas claras y procesos de toma de decisiones méas

eficaces (Rieger et al., 2020).

* Prediccién y Clasificacion Mejoradas: La incorporacion de variables
latentes en modelos predictivos y de clasificacion puede aumentar la
precision y la capacidad de generalizacion de los modelos. Al considerar
factores no observables, se pueden desarrollar modelos mas robustos que
tengan en cuenta la complejidad subyacente de los fendmenos estudiados.
Por ejemplo, en el aprendizaje automatico, la inferencia latente es
fundamental en técnicas como los modelos de mezcla gaussiana (Rieger et
al., 2020).

 Descubrimiento de Conexiones Causales: En ciertas investigaciones, la
inferencia latente puede ayudar a identificar relaciones causales ocultas
entre variables observadas. Al comprender mejor como las variables latentes
afectan las observaciones, los investigadores pueden abordar preguntas de
causa y efecto de manera mas precisa, lo que es esencial en campos como la

epidemiologia y la economia (Rieger et al., 2020).

* Mineria de Texto y Analisis de Sentimiento: En el procesamiento de
lenguaje natural, la inferencia latente es crucial para la deteccion de topicos,
el andlisis de sentimientos y la agrupacion de documentos. Permite descubrir
temas latentes en grandes conjuntos de texto, lo que es valioso en areas como
la investigacion de mercado, la toma de decisiones empresariales y la

comprension de la opinion publica (Rieger et al., 2020).
1.1.2. Evolucion de la inferencia latente

La evolucién de la inferencia latente ha sido un proceso fascinante que ha
transformado radicalmente la forma en que abordamos la comprension y el anélisis
de datos complejos a lo largo de la historia. En sus origenes, la inferencia latente
encuentra sus raices en la estadistica bayesiana del siglo XIX, donde figuras
notables como Thomas Bayes y Pierre-Simon Laplace sentaron las bases para
estimar pardmetros desconocidos a partir de datos observados utilizando
distribuciones de probabilidad. Esta primera etapa permitié la conceptualizacion

7
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inicial de variables latentes, donde la incertidumbre inherente en los datos podia ser

modelada de manera més precisa (Zhao et al., 2020).

A medida que avanzo el tiempo, surgieron avances significativos en la inferencia
latente. El analisis factorial, desarrollado por Charles Spearman, fue uno de los
primeros métodos que involucraba la inferencia latente, centrdndose en la
descomposicion de la varianza en factores latentes que influian en multiples
variables observadas. Posteriormente, el anélisis de componentes principales (PCA)
se convirtid en una técnica ampliamente utilizada para reducir la dimensionalidad
de datos, identificando factores latentes en los datos observados. Con el tiempo, se
desarrollaron los modelos de mezcla de distribuciones, que permitian representar
datos como una combinacién de multiples distribuciones de probabilidad, cada una
representando un componente latente o una clase (Kiatkawsin et al., 2020; Zhao et
al., 2020). Estos avances sentaron las bases para el andlisis y la modelizacion de
datos complejos en una variedad de disciplinas. Sin embargo, la evolucién de la
inferencia latente no se detuvo ahi. Los modelos ocultos de Markov (HMM) se
convirtieron en un hito importante en la inferencia latente, especialmente en el
procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento de patrones (Robalino &
Stalin, 2019). Estos modelos permitieron capturar secuencias de eventos con
estados ocultos, lo que resulté fundamental en aplicaciones como el reconocimiento

de voz y la traduccion automatica (Cheng et al., 2020).

Finalmente, la introduccion de los modelos de Dirichlet latente (LDA),
desarrollados por David Blei y colaboradores, revolucion6 la modelizacion de
topicos en documentos de texto. Estos modelos emplean la inferencia bayesiana
para descubrir topicos latentes en colecciones de documentos, proporcionando una
herramienta esencial en el analisis de datos no estructurados y en la comprension
de la informacién contenida en grandes conjuntos de texto (Shakeel et al., 2018).
En conjunto, la evolucion de la inferencia latente representa un viaje intelectual a
lo largo de los siglos, desde las primeras incursiones en la estadistica bayesiana
hasta la sofisticacion contemporanea de técnicas como LDA. Esta evolucion ha
impulsado la investigacion en una amplia gama de campos, desde la ciencia de datos
hasta la inteligencia artificial y la toma de decisiones, y ha permitido la extraccion
de informacion valiosa de datos cada vez mas complejos y diversos (Suadaa et al.,
2016; Ye et al., 2021).
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Estadistica Bayesiana y sus Contribuciones

La Estadistica Bayesiana es un enfoque fundamental en la teoria estadistica que se
basa en los principios de la probabilidad bayesiana. A diferencia de la estadistica
clasica, que utiliza métodos frecuentistas para estimar parametros y tomar
decisiones, la estadistica bayesiana se centra en la actualizacion de creencias a
medida que se obtiene nueva informacion. Esta disciplina tiene sus raices en los
trabajos del reverendo Thomas Bayes y Pierre-Simon Laplace en el siglo XVIII,
pero ha experimentado un renacimiento significativo en las Gltimas décadas debido
a los avances tecnoldgicos y la disponibilidad de métodos computacionales (Liu et
al., 2020).

La estadistica bayesiana se basa en el teorema de Bayes, que establece como
actualizar nuestras creencias sobre un evento o un pardmetro a medida que se
obtiene nueva evidencia. La formulacion bayesiana implica el uso de una
distribucion a priori que representa nuestras creencias iniciales y una funcion de
verosimilitud que describe como la evidencia afecta esas creencias (Liu et al.,
2020). A medida que se obtiene nueva informacion, la distribucion a priori se
actualiza para convertirse en la distribucidn a posteriori, que es la distribucién de

probabilidad revisada basada en la informacion disponible.

Contribuciones clave de la Estadistica Bayesiana:

Flexibilidad en la modelizacion

* Incorporacion de incertidumbre

* Manejo de tamafios de muestra

«  Aplicaciones en una variedad de campos

»  Desarrollo de métodos computacionales

*  Aproximaciones Bayesianas Variacionales
«  Predicciones y toma de decisiones

El Papel del Anélisis Factorial en la Inferencia Latente
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El andlisis factorial desempefia un papel esencial en la inferencia latente, una rama
fundamental de la estadistica y la investigacion social. La inferencia latente se
refiere a la identificacién y medicion de constructos que no son directamente
observables a partir de variables que si lo son. Aqui es donde entra en juego el
analisis factorial, una técnica estadistica que se utiliza para abordar este tipo de
problemas (Chen et al., 2019). Su funcion principal radica en modelar las relaciones
subyacentes entre las variables observables y, a partir de esta modelizacion, extraer
informacioén crucial sobre las dimensiones no observables que subyacen a estas
variables (Chen et al., 2019; Osmani et al., 2020). Este enfoque es de suma
importancia en diversos campos. Por ejemplo, en psicologia, el analisis factorial se
emplea para identificar dimensiones latentes como la inteligencia, la personalidad
o la satisfaccion laboral a partir de respuestas a cuestionarios. Ademas de la
identificacion de estas dimensiones, el analisis factorial cumple una funcion crucial
al reducir la dimensionalidad de los datos. Esta reduccién simplifica datos
complejos al agrupar variables correlacionadas en dimensiones latentes, lo que

facilita enormemente su interpretacion y analisis posteriores (Li et al., 2020).

Una de las aplicaciones mas destacadas del analisis factorial es la validacion de
instrumentos de medicion, especialmente en psicometria. Esta técnica permite
evaluar si las preguntas agrupadas en cuestionarios realmente miden el constructo
subyacente que se pretende evaluar, mejorando asi la calidad de las mediciones.
Ademas, el analisis factorial también es utilizado para modelar la estructura de los
datos, revelando patrones subyacentes que no son inmediatamente evidentes en los
datos originales. Esto es especialmente til en andlisis de mercado, donde puede
ayudar a identificar las preferencias del consumidor y las relaciones entre productos
a partir de datos de compra (Chauhan & Shah, 2021; Jelodar et al., 2019).

La Influencia del Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica
ampliamente utilizada que desempefia un papel crucial en el analisis de datos
multivariados y en la reduccion de la dimensionalidad (Putri et al., 2017). PCA se
ha convertido en una herramienta indispensable en campos tan diversos como la
estadistica, la ingenieria, la biologia, la economia y la informética, debido a su

capacidad para extraer informacion importante de conjuntos de datos complejos.
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Una de las contribuciones mas significativas de PCA es su capacidad para reducir
la dimensionalidad de los datos. En situaciones en las que se trabaja con conjuntos
de datos que contienen muchas variables interrelacionadas, PCA permite
simplificar estos datos al identificar las direcciones (llamadas componentes
principales) en las cuales la variabilidad es mas significativa. Al eliminar las
componentes menos informativas, se obtiene una representacion mas compacta de
los datos sin perder demasiada informacion. Esto es especialmente valioso en la
visualizacién de datos y la simplificacion de modelos estadisticos (Chauhan &
Shah, 2021; Putri et al., 2017).

Otra influencia importante de PCA es su capacidad para revelar patrones ocultos en
los datos. Al proyectar los datos originales en las direcciones de las componentes
principales, se pueden identificar relaciones y estructuras subyacentes que pueden
no ser evidentes en una vista inicial de los datos. Esta capacidad de descubrimiento
de patrones es fundamental en la investigacion cientifica y en la toma de decisiones
informadas en campos como la biologia, donde PCA se utiliza para analizar datos
de expresion génica y detectar relaciones entre genes (Chauhan & Shah, 2021;
Nallapati & Cohen, 2008). Ademas, PCA también juega un papel crucial en la
reduccion de la colinealidad en modelos estadisticos. Cuando las variables
predictoras estan altamente correlacionadas, los modelos pueden volverse
inestables y dificiles de interpretar. PCA permite crear nuevas variables no
correlacionadas (las componentes principales) que pueden utilizarse como
predictores en lugar de las variables originales, lo que mejora la estabilidad y la

interpretabilidad de los modelos (Backenroth et al., 2017).
Modelos de Mezcla de Distribuciones como Precursores

Los Modelos de Mezcla de Distribuciones son precursores fundamentales en la
estadistica y el aprendizaje automatico, ya que proporcionan un enfoque poderoso
para modelar la heterogeneidad en los datos. Estos modelos se utilizan en una
amplia variedad de aplicaciones, desde la clasificacion de patrones hasta la
segmentacion de clientes y la deteccién de anomalias. Su influencia radica en varias

areas clave (Kang et al., 2019):

. Modelado de Datos Complejos
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Los datos del mundo real suelen ser complejos y estan formados por multiples
subgrupos o poblaciones. Los modelos de mezcla de distribuciones permiten
representar estas complejidades al asumir que los datos provienen de una mezcla de
varias distribuciones subyacentes. Esto facilita la captura de la heterogeneidad y

mejora la precision de los modelos (Kang et al., 2019).
. Agrupamiento y Segmentacion

En el analisis de agrupamiento (clustering), los modelos de mezcla de
distribuciones se utilizan para asignar observaciones a grupos basados en sus
caracteristicas comunes. Esto es esencial en aplicaciones como la segmentacion de
clientes en marketing o la deteccion de clases no etiquetadas en aprendizaje no

supervisado (Kang et al., 2019).
. Deteccion de Anomalias

En la deteccion de anomalias, estos modelos permiten identificar observaciones
inusuales que no siguen el patron de las distribuciones subyacentes. Esto es valioso
en la seguridad cibernética, la deteccion de fraudes y la inspeccién de calidad, entre
otros campos (Kang et al., 2019).

. Aprendizaje Automatico Generativo

Los modelos de mezcla de distribuciones también forman la base de los modelos
generativos en el aprendizaje automatico, como el modelo de mezcla gaussiana
(GMM) vy las redes generativas adversariales (GAN). Estos modelos se utilizan para
generar datos sintéticos que se asemejan a los datos de entrenamiento, lo que es Util
en la sintesis de imagenes, el procesamiento de lenguaje natural y la generacion de

datos de entrenamiento aumentados (Kang et al., 2019).
. Inferencia Bayesiana

Los modelos de mezcla de distribuciones se pueden abordar desde una perspectiva
bayesiana, lo que permite incorporar informacion previa y actualizar creencias a
medida que se obtienen datos adicionales. Esto es especialmente til en la
estadistica bayesiana y la toma de decisiones bajo incertidumbre (Kang et al.,
2019).
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Modelos Ocultos de Markov (HMM) y su Importancia

Los Modelos Ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) son una clase
fundamental de modelos estadisticos que se utilizan ampliamente en diversas areas,
desde el procesamiento de sefiales hasta el procesamiento de lenguaje natural. Su
importancia radica en su capacidad para modelar y comprender secuencias de datos,
asi como en su versatilidad en aplicaciones practicas. Aqui se describe su

importancia (Toubia et al., 2019):
Modelado de Secuencias

Los HMM son especialmente Gtiles para modelar secuencias de datos, donde la
estructura temporal es fundamental. Esto los hace adecuados para aplicaciones que
involucran datos secuenciales, como el reconocimiento de voz, el andlisis de series

temporales financieras y la prediccion del tiempo (Arnautov et al., 2016).
1.1.3. Modelos de Dirichlet Latente (LDA)

El Modelo de Dirichlet Latente (LDA, por sus siglas en inglés) es un modelo
probabilistico que se utiliza para descubrir patrones de temas latentes en
colecciones de documentos textuales. LDA es una técnica de aprendizaje no
supervisado que asume que los documentos estan compuestos por una mezcla de
temas y que cada tema se caracteriza por una distribucion de palabras. El objetivo
de LDA es descomponer una coleccion de documentos en estos temas subyacentes,
lo que permite analizar y categorizar documentos en funcion de los temas que
contienen. Es ampliamente utilizado en aplicaciones de procesamiento de lenguaje
natural, como la categorizacion de texto, la recomendacion de contenido y la
extraccion de informacion (Toubia et al., 2019; Webb et al., 2020).

1.1.3.1. Introduccion a la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA)

La Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) es una técnica poderosa en el
procesamiento de lenguaje natural y la mineria de textos que se utiliza para
descubrir estructuras tematicas en grandes conjuntos de documentos. Este
enfoque asume que los documentos se generan a partir de una mezcla de
temas subyacentes, donde cada tema se representa como una distribucién de

palabras. LDA se basa en la idea de que, si comprendemos la distribucion

13

repositorio.unap.edu.pe
{0 OIVI( (adl" adecuadd ! > eSla (e
I



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

de temas en una coleccion de documentos, podemos inferir la estructura
latente que subyace a los textos. Para lograr esto, LDA utiliza un enfoque
probabilistico y bayesiano, lo que significa que modela la incertidumbre
inherente en la asignacion de palabras a temas y en la estructura misma de
los temas. Al aplicar LDA, los analistas pueden extraer conocimientos
valiosos, realizar tareas de clasificacion de documentos basadas en temas y
mejorar la comprension de grandes conjuntos de datos de texto, lo que lo
convierte en una herramienta esencial en la mineria de texto y el analisis de
datos basados en texto (Wang & Taylor, 2019).

1.1.3.2. Fundamentos Probabilisticos de LDA

Los fundamentos probabilisticos de la Modelizacién de Dirichlet Latente
(LDA) se basan en la idea fundamental de que los documentos en una
coleccidn se generan a partir de un proceso probabilistico. LDA utiliza un
modelo generativo para representar como se crean los documentos y cémo
se distribuyen las palabras en esos documentos. Aqui se resumen los
fundamentos probabilisticos clave de LDA (Kanungsukkasem &
Leelanupab, 2019):

. Mezcla de Temas

LDA parte del supuesto de que cada documento es una mezcla de temas
subyacentes. Esta mezcla se representa mediante una distribucion de
probabilidad sobre los temas, lo que significa que un documento puede
contener multiples temas en proporciones diferentes (Qomariyah et al.,
2019).

. Temas como Distribuciones de Palabras

Cada tema se caracteriza como una distribucion de palabras, donde ciertas
palabras tienen una probabilidad mas alta de aparecer en ese tema. En otras
palabras, los temas son representados por distribuciones de probabilidad

sobre el vocabulario (Qomariyah et al., 2019).

. Generacién de Documentos
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Para generar un documento en LDA, se elige primero una distribucién de
temas de acuerdo con las probabilidades especificadas. Luego, para cada
palabra en el documento, se selecciona un tema de acuerdo con la
distribucion de temas vy, finalmente, se elige una palabra especifica de ese
tema. Este proceso se repite para todas las palabras en el documento
(Qomariyah et al., 2019).

. Inferencia Inversa

El objetivo principal de LDA es realizar una inferencia inversa: a partir de
un conjunto de documentos observados, se busca encontrar las
distribuciones de temas subyacentes y las distribuciones de palabras que
mejor explican esos documentos. Esto se hace utilizando métodos de
estimacion probabilistica, como el muestreo de Gibbs o la variational

inference (Qomariyah et al., 2019).
. Parametros del Modelo

LDA tiene varios pardmetros importantes, como la distribucién a priori de
temas en la coleccidn, la distribucién a priori de palabras en los temas y las
distribuciones de temas en cada documento. La estimacion de estos
parametros es esencial para ajustar el modelo a los datos observados
(Qomariyah et al., 2019).

Los fundamentos probabilisticos de LDA se centran en la generacion
probabilistica de documentos a partir de una mezcla de temas subyacentes
y la posterior inferencia de las distribuciones de temas y palabras que mejor
explican los datos observados. Esto permite modelar la estructura latente en
colecciones de documentos y es la base de la capacidad de LDA para
descubrir temas y realizar analisis de texto en una amplia variedad de

aplicaciones (Negara et al., 2019; Toubia et al., 2019).

Aplicaciones en Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Mineria
de Texto

Las aplicaciones de la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) en

Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Mineria de Texto son diversas
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y abarcan una amplia gama de aplicaciones practicas. A continuacion, se

describen algunas de las aplicaciones més destacadas (Syed & Spruit, 2017):

 Agrupacion de Documentos: Clasificar documentos en grupos segun

temas comunes (Syed & Spruit, 2017).

« Etiquetado Automatico de Temas: Asignar etiquetas tematicas a

documentos de forma automatica (Syed & Spruit, 2017).

« Analisis de Sentimientos: Identificar opiniones y temas en textos, como en

resefias de productos (Syed & Spruit, 2017).

» Recomendacion de Contenido: Sugerir contenido relevante basado en

intereses del usuario (Syed & Spruit, 2017).

* Deteccion de Anomalias: Identificar documentos o fragmentos inusuales

en colecciones (Syed & Spruit, 2017).

« Extraccion de Informacion: Recopilar datos relevantes, como nombres y

lugares, de documentos (Syed & Spruit, 2017).

« Clasificacion de Texto: Categorizar textos en grupos predefinidos (Syed
& Spruit, 2017).

* Generacion de Texto: Mejorar la generacidon automatica de texto coherente
(Syed & Spruit, 2017).

« Analisis de Contenido Web: Analizar contenido y estructura de sitios web
(Syed & Spruit, 2017).

« Traduccion Automatica y Resumen: Ayudar en la traduccion y resumen

precisos de texto.
Ventajas de LDA en la Extraccién de Topicos

LDA ofrece varias ventajas significativas en la extraccion de topicos a partir
de conjuntos de documentos. En primer lugar, LDA es un método no
supervisado, lo que significa que no requiere etiquetas o anotaciones previas
de los documentos. Esto lo hace altamente escalable y aplicable a grandes

volumenes de datos sin la necesidad de una intervencion manual extensa.
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En segundo lugar, LDA permite la identificacion de topicos latentes que
pueden no ser evidentes a simple vista. Esto es crucial en el analisis de
grandes colecciones de documentos donde la estructura tematica subyacente

puede ser compleja y diversa (Wahyudi & Kusumaningrum, 2019).

Ademas, LDA proporciona una representacion compacta de los documentos
en términos de topicos, lo que facilita la visualizacion y el resumen de
grandes conjuntos de datos de texto. Esta capacidad de reducir la
dimensionalidad de los datos de manera significativa es especialmente
valiosa en aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural y anélisis de
texto. Otra ventaja importante del modelo LDA es su capacidad para
manejar documentos multitematicos, es decir, documentos que pueden
abordar multiples temas en lugar de uno solo. Esto refleja la realidad de
muchos conjuntos de datos de texto donde la diversidad temética es comun.
Es importante mencionar que el modelo LDA ofrece ventajas notables en la
extraccion de tdpicos al ser un método no supervisado, capaz de descubrir
topicos latentes, proporcionar representaciones compactas de documentos y
manejar documentos multitematicos, lo que lo convierte en una herramienta
valiosa en el andlisis de grandes conjuntos de datos de texto (Wahyudi &

Kusumaningrum, 2019).
1.1.4.  Elementos Clave en la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA)

La Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) es un enfoque poderoso en el
procesamiento de lenguaje natural y la mineria de textos que se utiliza para
desentrafar la estructura tematica subyacente en grandes conjuntos de documentos.
En su esencia, LDA se basa en varios elementos clave que son fundamentales para
su funcionamiento (Egger & Yu, 2022). En primer lugar, considera que cada
documento es una mezcla de tdpicos latentes, lo que significa que los temas
subyacentes estdn presentes en diferentes proporciones en cada documento.
Ademas, LDA representa los topicos como distribuciones de palabras, lo que
implica que cada topico estd compuesto por un conjunto de palabras con
probabilidades especificas de ocurrencia. Este enfoque probabilistico permite que
LDA modele la generacion de documentos a través de un proceso de seleccion de

topicos y palabras, lo que da como resultado la estructura latente de los documentos.
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Para estimar los tdpicos y las distribuciones de palabras que mejor explican los
datos observados, LDA utiliza técnicas de inferencia estadistica, como el muestreo
de Gibbs o la inferencia variacional. Estos elementos clave de LDA, como la mezcla
de topicos, las distribuciones de palabras y la inferencia estadistica, permiten
desvelar las estructuras tematicas ocultas en colecciones de documentos, lo que es
fundamental en una amplia gama de aplicaciones, desde la organizacion de
informacidén hasta la recomendacion de contenido y el analisis de sentimientos
(Egger & Yu, 2022; Wahyudi & Kusumaningrum, 2019).

Documentos como Unidades Fundamentales

En la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA), los documentos se consideran las
unidades fundamentales de analisis. Esta eleccion refleja la naturaleza del
procesamiento de lenguaje natural y la mineria de texto, donde los documentos, que
pueden ser articulos, libros, resefias, correos electronicos u otros tipos de textos,
son la unidad basica de informacion. La razdn detras de considerar los documentos
como unidades fundamentales radica en su importancia como contenedores de
contenido y la forma en que se estructuran las colecciones de texto. Cada
documento se ve como una composicion Unica de palabras y, por lo tanto, se
representa como un conjunto de palabras que forman su contenido. La premisa
subyacente es que los documentos comparten palabras relacionadas entre si debido
a su contenido comun. Por ejemplo, un conjunto de articulos de noticias sobre
politica tendra palabras relacionadas como “eleccion”, "gobierno” y "candidato".
LDA busca identificar los topicos subyacentes que explican estas asociaciones de

palabras en los documentos (Celard et al., 2020).

Al considerar los documentos como unidades fundamentales, LDA permite el
analisis y la agrupacion de documentos en funcion de su contenido temético. Esto
tiene aplicaciones significativas en la categorizacion de documentos, la
recuperacion de informacion, la recomendacion de contenido y la extraccion de
informacién relevante. Ademéas, LDA es capaz de manejar colecciones de
documentos de diferentes tamafos y estructuras, lo que lo convierte en una
herramienta versatil para el anélisis de texto en una amplia variedad de dominios.
Al considerar los documentos como las unidades de analisis centrales, LDA permite

una comprension mas profunda de la estructura y los patrones tematicos en grandes
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conjuntos de datos de texto, lo que es esencial en la era de la informacion vy el

analisis de datos basados en texto (Celard et al., 2020; Deveaud et al., 2014).
Topicos como Conceptos Latentes

En la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA), los "tdpicos” se consideran como
conceptos latentes o subyacentes que representan las estructuras tematicas en los
documentos. Estos topicos son fundamentales en la comprension y el andlisis de
grandes conjuntos de documentos, ya que capturan las relaciones semanticas y los
patrones tematicos que subyacen en el contenido textual. Cada tépico se concibe
como una distribucién de palabras, lo que significa que estd compuesto por un
conjunto de palabras con probabilidades especificas de ocurrencia. Por ejemplo, un
topico relacionado con la politica podria incluir palabras como "eleccion”,
"gobierno”, "partido™ y "candidato", con probabilidades mas altas de aparicion para
estas palabras dentro de ese topico en particular (Celard et al., 2020; Nzali et al.,
2016).

La idea central es que los documentos se generan a partir de una mezcla de estos
topicos. Cada documento tiene su propia distribucién de tépicos, lo que implica que
puede tratar diferentes temas en diferentes proporciones. Esta combinacion de
topicos en un documento particular permite explicar como se compone su contenido
tematico. Por ejemplo, un articulo de noticias podria ser una mezcla de topicos
relacionados con la politica, la economia y el deporte. Los topicos como conceptos
latentes en LDA son esenciales porque permiten modelar la diversidad tematica en
colecciones de documentos y, al mismo tiempo, proporcionan una representacion
compacta y estructurada de los temas abordados en los textos. Esto facilita la
organizacion, la clasificacion y la comprension de grandes volumenes de datos de
texto, lo que es esencial en una variedad de aplicaciones, desde la categorizacion
de documentos hasta la recomendacion de contenido y el analisis de sentimientos.
En resumen, los topicos son conceptos latentes que representan temas subyacentes
en los documentos y desempefian un papel central en la Modelizacién de Dirichlet
Latente al capturar la esencia temética de los textos (Savoy et al., 2012; Zhou et al.,
2021).

Palabras como Componentes de Tépicos
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En el contexto de la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA), las "palabras™ son
consideradas como los componentes fundamentales de los topicos. Esta relacion
entre palabras y topicos es esencial para comprender como LDA modela la
estructura temaética en colecciones de documentos. En LDA, cada tdpico se
representa como una distribucién de palabras. Esto significa que un tdpico en
particular estd compuesto por un conjunto de palabras que tienen probabilidades
especificas de ocurrencia dentro de ese tdpico. Estas probabilidades indican cuan
relevantes son las palabras para ese topico en particular. Por ejemplo, en un tépico
relacionado con "ciencia”, las palabras como "experimento”, "hipétesis” y
"descubrimiento” tendrian probabilidades mas altas de aparicion, mientras que
palabras como "futbol” o "receta” tendrian probabilidades mas bajas. La relacion
entre palabras y topicos permite a LDA modelar como se generan los documentos.
Cuando se crea un documento, se selecciona una mezcla de topicos y, a partir de
esta mezcla, se eligen las palabras especificas en el documento. Esto refleja la idea
de que los documentos son una combinacion de tépicos, y las palabras dentro de
esos documentos son indicativas de los topicos presentes (Alrumiah & Al-Shargabi,
2022; Zhou et al., 2021).

El enfoque de LDA en las palabras como componentes de topicos es esencial para
descubrir y entender las estructuras tematicas en los documentos. Permite que LDA
asigne palabras relevantes a topicos especificos y, al mismo tiempo, captura como
los tdpicos se mezclan en los documentos reales (Zhang et al., 2017). Esto
proporciona una representacion efectiva de los documentos en términos de temas,
lo que facilita la organizacion y el analisis de grandes conjuntos de datos de texto
en aplicaciones como la categorizacion de documentos, la extraccion de
informacién y la generacién de resumenes, entre otras. En resumen, las palabras
son los componentes clave que permiten a LDA modelar los tépicos y, por lo tanto,
la estructura tematica en los documentos de texto (Alrumiah & Al-Shargabi, 2022;
Zhang et al., 2017).

1.1.5. Proceso de Inferencia con Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA)

El proceso de inferencia en la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) es una
etapa fundamental que permite estimar los topicos y las distribuciones de palabras

que mejor explican un conjunto de documentos observados. En este proceso, se
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utiliza informacion estadistica y probabilistica para descubrir la estructura latente
subyacente en los datos de texto (Bastani et al., 2018). La inferencia en LDA se
basa en la idea de que, dado un conjunto de documentos, se pueden inferir los
topicos y las asignaciones de palabras a topicos mas probables que generaron €sos
documentos. A través de técnicas como el muestreo de Gibbs o la inferencia
variacional, LDA estima estos parametros de manera eficiente, lo que permite un
analisis profundo de la composicion tematica de los documentos y la extraccion de
informacién valiosa a partir de grandes conjuntos de datos textuales. En este
contexto, exploraremos el proceso de inferencia en LDA y su importancia en la
revelacion de patrones tematicos ocultos en los documentos (Calvo-Valverde et al.,
2020; Martinez-Comeche, 2023).

Inicializacién de Parametros en LDA

La inicializacion de parametros en la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) es
un paso crucial antes de llevar a cabo el proceso de inferencia para estimar los
topicos y las distribuciones de palabras en un conjunto de documentos (Cazalens et
al., 2013). Aunque LDA es un modelo probabilistico, necesita valores iniciales para
sus parametros antes de converger hacia las estimaciones finales. Aqui se explica

brevemente como funciona la inicializacion de pardmetros en LDA:
. NuUmero de Topicos

Uno de los parametros clave en LDA es el nimero de topicos que se desea
identificar en los documentos. Esta cantidad debe establecerse antes de iniciar la
inferencia y puede ser determinada de antemano o mediante técnicas de validacion
cruzada (Daud et al., 2018).

. Distribucion de Tépicos en Documentos

Antes de la inferencia, es comun asignar una distribucidn inicial de topicos a cada
documento en la coleccion. Esto se puede hacer de manera aleatoria o utilizando
informacion previa, si esta disponible. Por ejemplo, se podria suponer que todos los
documentos contienen una mezcla uniforme de tdpicos en una inicializacion
aleatoria (Daud et al., 2018).

. Distribucion de Palabras en Topicos
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Similarmente, se asigna una distribucion inicial de palabras a cada tdpico. Estas
distribuciones pueden ser generadas de manera aleatoria 0 basadas en
conocimientos previos. Por ejemplo, se podria asignar una distribucion inicial

equitativa de palabras a cada topico (Daud et al., 2018).
. Estimacion lterativa

Con estas inicializaciones en su lugar, el proceso de inferencia iterativa en LDA
comienza para ajustar las distribuciones de topicos y palabras de manera que se
ajusten mejor a los datos observados. Esto implica actualizaciones repetidas de las
asignaciones de tdpicos a palabras en cada documento y las estimaciones de las

distribuciones de tépicos y palabras (Daud et al., 2018).

La inicializacion adecuada de parametros es esencial en LDA, ya que puede afectar
significativamente la convergencia del modelo y la calidad de las estimaciones
finales de topicos y palabras. Una inicializacion pobre puede llevar a resultados
suboptimos, mientras que una inicializacion adecuada puede acelerar la
convergencia y mejorar la calidad de los resultados. Por lo tanto, la eleccion de los
valores iniciales de los parametros en LDA es una consideracion importante en su

implementacion y aplicacion efectiva (Daud et al., 2018).
Eleccion del Numero de Topicos (K)

La eleccion del numero de topicos (K) en la Modelizacion de Dirichlet Latente
(LDA) es una decision critica que tiene un impacto significativo en la interpretacion
y el rendimiento del modelo. Determinar el valor 6ptimo de K es un desafio en si
mismo y no existe una regla fija para seleccionarlo. En su lugar, se utiliza un
enfoque basado en evaluacidon y comprension del dominio de aplicacion (Hoblos,

2020). Aqui se describen algunas consideraciones clave al elegir K:

La eleccion del nimero de topicos (K) en la Modelizacion de Dirichlet Latente
(LDA) es un aspecto crucial en la implementacion efectiva de este modelo de
procesamiento de lenguaje natural. K determina cuéntos topicos distintos se
intentaran descubrir en la coleccion de documentos y, por lo tanto, afecta
directamente la calidad de las inferencias realizadas. Sin embargo, no existe una
regla fija para seleccionar K, ya que su eleccion depende en gran medida del

contexto y los objetivos especificos del anélisis. En este sentido, exploraremos méas
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a fondo las consideraciones clave y las estrategias que se utilizan comunmente para
abordar esta importante decision al trabajar con LDA (Hoblos, 2020; Negara et al.,
2019).

. Exploracién de Datos

Explorar los datos y comprender el contexto de su coleccion de documentos. Ayuda
significativamente a identificar la diversidad tematica y dar una idea inicial del

numero de tépicos potenciales (Hoblos, 2020; Negara et al., 2019).
. Meétodos de Evaluacion

Utilice métodos de evaluacion como la perplejidad perplexity, la coherencia de
topicos y la validacién cruzada para comparar el rendimiento del modelo LDA en
diferentes valores de K. La perplejidad tiende a disminuir a medida que K aumenta,
pero la coherencia de topicos puede ayudar a identificar un punto éptimo (Hoblos,
2020; Negara et al., 2019).

. Balance

Busque un equilibrio entre tener suficientes topicos para capturar la diversidad
tematica en los documentos y no tener demasiados topicos que dificulten la
interpretacion. Un ndmero excesivo de tdpicos puede generar fragmentacion y

redundancia en los resultados (Hoblos, 2020; Negara et al., 2019).
. Aplicacion Especifica

Considere la aplicacion especifica para la que estd utilizando LDA. Algunas
aplicaciones pueden requerir un mayor grado de detalle tematico (un valor mayor
de K), mientras que otras pueden funcionar bien con una representacion mas general
(un valor menor de K) (Hoblos, 2020; Negara et al., 2019).

. Validacion Cruzada

Utilice técnicas de validacion cruzada para evaluar el rendimiento del modelo LDA
en datos de prueba independientes. Esto puede ayudar a evitar el sobreajuste y

garantizar que el modelo generalice bien (Hoblos, 2020; Negara et al., 2019).

. Experimentacion Iterativa
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Se realizé diferentes experimentos iterativos con diferentes valores de K y evaluar
cémo afectan la calidad de los tdpicos y la coherencia del modelo (Hoblos, 2020;
Negara et al., 2019).

En ultima instancia, la eleccién de K en LDA es un proceso iterativo que combina
la intuicién del dominio, la evaluacion cuantitativa y la comprension cualitativa de
los resultados. No hay un valor Unico "correcto” de K, ya que depende de las
caracteristicas especificas de los datos y los objetivos de la aplicacion. El objetivo
es encontrar un valor de K que equilibre la capacidad del modelo para capturar la
estructura tematica en los documentos con la interpretabilidad y la utilidad préactica
de los topicos identificados (Hoblos, 2020; Negara et al., 2019).

Asignacion Aleatoria de Tépicos a Palabras

La asignacion aleatoria de topicos a palabras es un paso fundamental en el proceso
de inicializacién de la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) y es esencial para
comenzar la inferencia y estimacion de topicos y distribuciones de palabras. Este
proceso implica asignar topicos a cada palabra en cada documento de manera
aleatoria antes de que el modelo comience a ajustar las asignaciones de tépicos de
manera iterativa (Negara et al., 2019; Wang et al., 2019). En esta fase de
inicializacion, cada palabra en un documento se asigna aleatoriamente a uno de los
K tdpicos posibles, donde K es el numero de topicos predeterminado por el usuario.
Esta asignacion aleatoria puede llevar a resultados iniciales bastante incoherentes,
ya que no se basa en ninguna informacion sobre las relaciones reales entre palabras
y tdpicos en los documentos. Sin embargo, esta inicializacion es esencial para dar
inicio al proceso de inferencia y, posteriormente, al ajuste de las asignaciones de
topicos de acuerdo con los patrones de co-ocurrencia observados en los datos reales
(Wang et al., 2019).

Una vez que se ha realizado la asignacion aleatoria inicial, el modelo LDA
comienza a ajustar estas asignaciones iterativamente en funcién de la estructura
tematica que se encuentra en los documentos observados. A través de maltiples
pasos de muestreo y optimizacion, el modelo LDA busca mejorar la coherencia de
las asignaciones de tdpicos, lo que resulta en una representacion mas precisa de la
estructura tematica de la coleccion de documentos. A pesar de que la asignacion

aleatoria inicial puede parecer rudimentaria, es un paso crucial en el proceso de
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inferencia de LDA. Permite que el modelo comience desde una base neutral y se
adapte gradualmente a los patrones de topicos reales en los datos. A medida que
avanza la inferencia, las asignaciones de tdpicos se ajustan para reflejar mejor la
estructura subyacente de los documentos, lo que finalmente conduce a una
representacion mas precisa de los topicos y palabras en la coleccion de texto
(Negara et al., 2019; Toubia et al., 2019; R. Wang et al., 2019).

Creacion de una Asignacién Inicial de Topicos

La creacion de una asignacion inicial de topicos en la Modelizacion de Dirichlet
Latente (LDA) es un paso critico para iniciar el proceso de inferencia y estimacion
de topicos y distribuciones de palabras en un conjunto de documentos. Esta
asignacion inicial proporciona un punto de partida desde el cual el modelo LDA
ajustara gradualmente las asignaciones de topicos a palabras en funcién de la
estructura tematica real presente en los documentos (Wang et al., 2020). Aqui se

describen las etapas clave en la creacion de una asignacion inicial de tépicos:
. Numero de Topicos (K)

Antes de crear la asignacion inicial, debe decidirse el nimero de topicos (K) que se
desea identificar en la coleccion de documentos. Este valor puede determinarse
segun la exploracion de datos, la comprension del dominio y las necesidades

especificas de la aplicacion (Deveaud et al., 2014; Wang et al., 2020).
. Asignacion Aleatoria

Para cada palabra en cada documento, se asigna aleatoriamente uno de los K topicos
posibles como su topico inicial. Esta asignacion aleatoria proporciona un punto de
partida neutral, aunque no informativo, y es esencial para evitar sesgos iniciales
(Deveaud et al., 2014; Y. Wang et al., 2020).

. Iteraciones de Inferencia

A partir de esta asignacion inicial aleatoria, el modelo LDA inicia el proceso de
inferencia. A través de iteraciones repetidas, el modelo ajusta las asignaciones de
topicos en funcion de la probabilidad condicional y la estructura tematica observada
en los datos reales (Deveaud et al., 2014; Y. Wang et al., 2020).
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. Optimizacion de Parametros

Durante la inferencia, LDA también optimiza otros parametros, como las
distribuciones de topicos en documentos y las distribuciones de palabras en topicos,
para maximizar la probabilidad conjunta de los datos observados (Deveaud et al.,
2014; Wang et al., 2020).

La creacion de una asignacion inicial de topicos aleatoria es esencial para evitar que
el modelo LDA comience con suposiciones previas que puedan sesgar los
resultados. A medida que avanza la inferencia, las asignaciones de topicos se
ajustan para reflejar mejor los patrones reales de co-ocurrencia de palabras y topicos
en la coleccion de documentos. Esto resulta en una representacion mas precisa de
la estructura tematica subyacente en los textos y es un paso crucial en el proceso de
modelizacion de LDA (Deveaud et al., 2014; Wang et al., 2020).

Estimacion de Distribucion de Tépicos en Documentos

La estimacion de la distribucion de topicos en documentos es una etapa esencial en
la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) y tiene como objetivo determinar como
se distribuyen los topicos en cada uno de los documentos de la coleccién (Billami
et al., 2020; Xue et al., 2020). Este proceso es fundamental para entender la
composicion tematica de los textos y revelar las relaciones entre los documentos y
los tdpicos subyacentes. La estimacion comienza con una asignacion inicial
aleatoria de topicos a palabras en cada documento. Luego, mediante métodos de
inferencia como el muestreo de Gibbs o la inferencia variacional, el modelo LDA
ajusta gradualmente estas asignaciones para reflejar la estructura tematica real
presente en los datos observados. A medida que progresa la inferencia, se calcula
la distribucion de topicos en cada documento, que muestra la probabilidad de que
cada topico esté presente en ese documento especifico. Esta distribucion se
representa como un vector en el que cada componente corresponde a un topico y su
valor indica la probabilidad de que el topico esté presente en el documento

(Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo, 2022).

La estimacion de la distribucion de topicos en documentos tiene aplicaciones
practicas en diversas areas, como la categorizacion de documentos, la recuperacion

de informacion y la recomendacion de contenido. Permite organizar y entender la
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diversidad tematica en una coleccién de documentos, lo que facilita la busqueda y
el analisis de informacidn relevante. Ademas, es esencial para la identificacion de
documentos relevantes en sistemas de recomendacion basados en tdpicos y para
realizar analisis de tendencias y cambios teméticos en conjuntos de datos textuales
a lo largo del tiempo. En resumen, la estimacion de la distribucion de topicos en
documentos es un paso crucial en LDA que revela coémo se relacionan los topicos
con los documentos y proporciona informacion valiosa en diversas aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural y mineria de texto (Grisales-Aguirre & Figueroa-
Vallejo, 2022).

Estimacion de Distribucion de Palabras en Topicos

La estimacion de la distribucion de palabras en tépicos es otro aspecto fundamental
en la Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) y tiene como objetivo determinar
cémo se distribuyen las palabras dentro de cada uno de los topicos identificados en
la coleccion de documentos. Este proceso es crucial para comprender la esencia y
el contenido de cada topico y para obtener una representacion significativa de la
estructura tematica subyacente en los textos (Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo,
2022).

La estimacion comienza con una asignacion inicial aleatoria de tdpicos a palabras
en todos los documentos. A medida que avanza el proceso de inferencia, el modelo
LDA ajusta las asignaciones de tdépicos de manera iterativa para reflejar la
estructura tematica real en los datos observados. Al mismo tiempo, se calcula la
distribucion de palabras en cada topico, que muestra las probabilidades de que cada
palabra en el vocabulario esté asociada con ese topico especifico. Esta distribucion
de palabras en topicos se representa como un vector, donde cada componente
corresponde a una palabra en el vocabulario y su valor indica la probabilidad de que
esa palabra esté relacionada con el topico en cuestion. Como resultado, se obtiene
un conjunto de distribuciones de palabras para cada uno de los topicos identificados

en la coleccion de documentos (Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo, 2022).

La estimacion de la distribucion de palabras en topicos es esencial para interpretar
y etiquetar los tépicos de manera significativa. Permite identificar las palabras clave
que caracterizan cada topico y proporciona informacion sobre su contenido

temético. Ademas, esta informacién es fundamental para aplicaciones como la
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generacion de resimenes de texto, la clasificacion de documentos en categorias
tematicas y la busqueda de informacion relevante. En resumen, la estimacién de la
distribucion de palabras en topicos es un paso critico en LDA que permite capturar
la esencia de los tdpicos y su relacién con las palabras en la coleccién de
documentos, lo que facilita una comprensién mas profunda y util de la estructura

tematica de los textos (Grisales-Aguirre & Figueroa-Vallejo, 2022).
Identificacion de Palabras Representativas de Topicos

La identificacion de palabras representativas de topicos es una tarea clave en la
Modelizacion de Dirichlet Latente (LDA) y se refiere a la seleccion de las palabras
mas relevantes y distintivas que caracterizan un topico especifico (Blei et al., 2003;
Hoblos, 2020). Este proceso tiene como objetivo proporcionar una descripcion
coherente y significativa de cada topico identificado en la coleccion de documentos.
Aqui se explican los pasos involucrados en la identificacion de palabras

representativas de topicos:
. Distribucion de Palabras en Topicos

Antes de identificar las palabras representativas, es necesario estimar la distribucion
de palabras en cada topico. Esto se logra durante el proceso de inferencia de LDA,
donde se calculan las probabilidades de que cada palabra en el vocabulario esté

asociada con un tépico en particular (Hoblos, 2020).
. Seleccion de las Palabras Principales

Una vez que se tiene la distribucién de palabras en tépicos, se pueden seleccionar
las palabras mas relevantes y distintivas para cada topico. Esto se hace cominmente
tomando las palabras con las probabilidades més altas en la distribucion de palabras

de ese tdpico en particular (Hoblos, 2020).
. Filtrado de Palabras Comunes

Para mejorar la calidad de las palabras representativas, es comun filtrar palabras
comunes, como articulos y preposiciones, que no aportan informacion distintiva
sobre el tépico (Hoblos, 2020).

. Interpretacion y Etiquetado
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Después de seleccionar las palabras representativas, es importante interpretarlas y,
si es necesario, etiquetar el topico en funcion de estas palabras clave. Esto ayuda a
comprender mejor la esencia tematica del tdpico y a facilitar su identificacion
(Hoblos, 2020).

. Visualizacion y Analisis

Finalmente, las palabras representativas se utilizan para visualizar y analizar los
topicos en un formato comprensible. Esto puede incluir la creacion de graficos,
nubes de palabras o resimenes tematicos que muestren las palabras clave y la

importancia relativa de cada topico (Hoblos, 2020).

La identificacion de palabras representativas de topicos es esencial para la
interpretacion y la utilidad de los resultados de LDA. Proporciona una descripcion
clara y coherente de los tépicos identificados, lo que facilita la comprension de la
estructura tematica subyacente en una coleccién de documentos. Ademas, estas
palabras representativas son Utiles en una variedad de aplicaciones, como la
categorizacion de documentos, la basqueda de informacion y la recomendacion de
contenido, donde se utilizan para etiquetar y organizar eficazmente el contenido
textual (Hoblos, 2020).

Proceso Iterativo de Ajuste de Distribuciones

El proceso iterativo de ajuste de distribuciones en la Modelizacién de Dirichlet
Latente (LDA) es una fase critica que tiene como objetivo estimar de manera
precisa las distribuciones de topicos en documentos y las distribuciones de palabras
en tdpicos en una coleccion de documentos (Hoblos, 2020). Este proceso se lleva a
cabo en varias etapas bien definidas para lograr convergencia y obtener resultados

significativos:
. Inicializacion

El proceso comienza con una asignacion inicial aleatoria de topicos a las palabras
en cada documento. Esta asignacion aleatoria sirve como punto de partida neutral,
sin suposiciones previas sobre la estructura tematica de los documentos (Hoblos,
2020).

. Iteraciones
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A continuacién, se inicia un ciclo de iteraciones. En cada iteracion, el modelo LDA
revisa y ajusta las asignaciones de topicos en funcién de las palabras y los patrones
de co-ocurrencia observados en los documentos. La cantidad de iteraciones puede
variar, pero es comun realizar varias pasadas hasta que se alcance la convergencia
(Hoblos, 2020).

. Actualizacion de Distribuciones

Durante cada iteracion, se actualizan las distribuciones de topicos en documentos y
las distribuciones de palabras en topicos. Esto se hace utilizando informacion sobre
las asignaciones de topicos actuales en los documentos y las probabilidades de co-

ocurrencia de palabras con topicos especificos (Hoblos, 2020).
. Convergencia

El proceso iterativo continla hasta que se alcanza la convergencia, lo que significa
que las distribuciones de tdpicos y palabras han convergido hacia estimaciones
estables y representativas de la estructura tematica en los documentos. La
convergencia se verifica mediante criterios predefinidos, como la estabilidad de las

estimaciones a lo largo de varias iteraciones (Hoblos, 2020).
. Resultados Finales

Al final del proceso iterativo, se obtienen las estimaciones finales de las
distribuciones de topicos en documentos y las distribuciones de palabras en topicos.
Estas distribuciones representan la estructura tematica identificada en la coleccidn
de documentos y se utilizan para analizar, categorizar y comprender los textos en

funcidn de sus temas subyacentes (Hoblos, 2020).

El proceso iterativo de ajuste de distribuciones en LDA es esencial para garantizar
que las estimaciones sean precisas y coherentes con los datos reales. A medida que
avanza la inferencia, el modelo se adapta y mejora continuamente las asignaciones
de tdpicos, lo que resulta en una representacion mas fiel de la estructura tematica
en los textos. Este enfoque iterativo es una de las fortalezas de LDA vy lo hace
especialmente Gtil en aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural y mineria
de texto (Hoblos, 2020).

Convergencia del Modelo LDA
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La convergencia del modelo LDA (Modelizacién de Dirichlet Latente) es un
aspecto critico en el proceso iterativo de estimacion de tépicos y distribuciones de
palabras (Celard et al., 2020; Y. Wang et al., 2020). La convergencia se refiere al
estado en el que el modelo ha alcanzado estimaciones estables y representativas de
las distribuciones de tdpicos y palabras en la coleccion de documentos. Para
monitorear la convergencia, es importante utilizar diversos criterios, como la
estabilidad de las estimaciones a lo largo de las iteraciones, la disminucion de la
perplejidad (una métrica comunmente utilizada), y la convergencia de las

distribuciones de tdpicos y palabras (Chen et al., 2019).

Uno de los indicadores clave de convergencia es la estabilidad de las estimaciones
de topicos y palabras a lo largo de las iteraciones. A medida que el modelo LDA
converge, las distribuciones de tdpicos y palabras tienden a dejar de cambiar
significativamente en cada iteracion, lo que indica que se han estabilizado. La
perplejidad es otra métrica relevante que disminuye constantemente a medida que
avanzan las iteraciones, lo que sugiere que el modelo esta mejorando su capacidad
para predecir las palabras en los documentos, un indicador de convergencia.
Ademaés de estos criterios, también es importante observar la convergencia de las
distribuciones de topicos en documentos y las distribuciones de palabras en topicos.
Cuando estas distribuciones convergen hacia valores estables, las estimaciones
finales son coherentes y representativas de la estructura tematica subyacente en los
documentos. Las evaluaciones empiricas, como la coherencia de tdpicos y la
interpretacion de las palabras representativas de topicos, también pueden ayudar a

verificar si el modelo ha convergido satisfactoriamente (Wang et al., 2020).
Criterios para Determinar la Convergencia

Los criterios para determinar la convergencia en la Modelizacién de Dirichlet
Latente (LDA) son fundamentales para evaluar si el proceso iterativo ha alcanzado
estimaciones estables y representativas de las distribuciones de tdpicos y palabras
en la coleccion de documentos (Wang et al., 2020). A continuacién, se enumeran y
desarrollan los principales criterios utilizados para determinar la convergencia en
LDA:

. Estabilidad de las Estimaciones
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La estabilidad de las estimaciones es un indicador clave de convergencia. Se refiere
a la consistencia de las distribuciones de tépicos y palabras a lo largo de las
iteraciones. Cuando las estimaciones de tdpicos y palabras dejan de cambiar
significativamente en cada iteracion, es un signo de que el modelo esta

convergiendo hacia resultados estables (Wang et al., 2020).
. Disminucién de la Perplejidad (Perplexity)

La perplejidad es una métrica cominmente utilizada para evaluar la calidad del
modelo LDA vy verificar su convergencia. Representa la medida de cuén bien el
modelo puede predecir las palabras en los documentos. Una disminucién constante
en la perplejidad a medida que avanzan las iteraciones sugiere que el modelo esta
mejorando su capacidad para ajustarse a los datos observados, lo que es un

indicador de convergencia (Wang et al., 2020).
. Convergencia de Distribuciones

Otro criterio importante es la convergencia de las distribuciones de tépicos en
documentos y las distribuciones de palabras en tpicos. Cuando estas distribuciones
convergen hacia valores estables, significa que las estimaciones son coherentes y
representativas de la estructura tematica subyacente en los documentos (Wang et
al., 2020).

. Evaluacion Empirica

Ademas de los criterios anteriores, las evaluaciones empiricas juegan un papel
crucial en la determinacion de la convergencia. Esto implica analizar la coherencia
de los topicos, la interpretacion de las palabras representativas de topicos y la
utilidad de los resultados en aplicaciones especificas. Si los topicos son
interpretables y Utiles para los objetivos de analisis, es un indicio de que el modelo

ha convergido satisfactoriamente (Wang et al., 2020).
. Criterios de Parada

A menudo, se establecen criterios de parada predefinidos, como un nimero maximo
de iteraciones 0 una mejora minima en las métricas de convergencia, para

determinar cuando detener el proceso iterativo. Estos criterios son Utiles para evitar

32

repositorio.unap.edu.pe
{0 OIVI( (adl" adecuadd ! > eSla (e
I



NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

el sobreajuste y garantizar que el modelo no continde ajustandose innecesariamente
(Wang et al., 2020).

Los criterios para determinar la convergencia en LDA son esenciales para
garantizar que el modelo haya alcanzado resultados confiables y coherentes. La
combinacidn de criterios como la estabilidad de las estimaciones, la disminucion de
la perplejidad, la convergencia de distribuciones y la evaluacion empirica
proporciona una sélida base para determinar cuando el proceso iterativo ha llegado
a un estado convergente y las estimaciones son representativas de la estructura

tematica en la coleccion de documentos (Wang et al., 2020).
1.2. Antecedentes

El presente trabajo de investigacion no cuenta con una gran variedad de antecedentes
debido a que es un tipo de trabajo poco desarrollado, por tal razén se consideran los

siguientes antecedentes.

En la investigacion desarrollada por Ayuso Luengo en 2022, se propone un enfoque
basado en el modelado de topicos para extraer los temas principales presentes en distintas
publicaciones sin la necesidad de leerlas todas. Para lograrlo, se utilizaron tres algoritmos
con el fin de encontrar los temas mas coherentes. El algoritmo mas utilizado en la
modelizacion de topicos en un conjunto de textos es LDA, el cual ha demostrado ser muy
efectivo, pero también presenta ciertas limitaciones. Para cubrir la limitacion que LDA
tiene al trabajar con documentos de longitud corta, se propone aplicar también BTM, un

algoritmo disefiado especificamente para este tipo de textos. (Ayuso, 2022).

En el estudio de Zhou Ya et al. (2020), se destaca la importancia de las resefias para los
consumidores en linea al momento de realizar compras. Sin embargo, también se
reconoce que existen resefias spam que no brindan informacion precisa y confiable sobre
los productos. Para abordar esta problematica, se plantea un método basado en el modelo
de topicos y el grado de anomalia del revisor. Este método divide las resefias spam en dos
tipos: aquellas con contenido falso y aquellas que son engafiosas. En primer lugar, se
modela el conjunto de datos experimental utilizando el modelo de topicos LDA para
detectar las resefias spam de contenido falso con diferentes temas. Luego, las resefias
spam engafiosas se detectan mediante el indice de grado de anomalia del revisor. Este

indice asigna una puntuacion a cada resefia segun las caracteristicas extraidas y los pesos
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relacionados. Finalmente, se combina esta puntuacion con un calculo de peso adaptativo
basado en el periodo anormal y la similitud del revisor para obtener la puntuacion de la
resefia. Las resefias con una puntuacion alta se consideran spam, mientras que las resefias
con una puntuacién baja son consideradas verdaderas. Los experimentos muestran que
este método tiene una mejora significativa en la tasa de reconocimiento de resefias spam
(Yaetal., 2020).

En el estudio de Shao, Ding y Li (2021), se destaca el surgimiento de diversos modelos
de clasificacién de sentimientos basados en redes neuronales profundas en los Gltimos
afios. Sin embargo, muchos de estos modelos existentes se entrenan en funcion de la
incrustacién de palabras, o dependen de una costosa anotacién a nivel de palabras, o solo
utilizan anotaciones a nivel de oraciones. Se reconoce que algunos fenémenos linglisticos
y recursos importantes ain no han sido completamente estudiados. Con el objetivo de
abordar el fendmeno linguistico de que una oracion puede tener maltiples sentimientos y
diferentes palabras objetivo pueden tener diferentes sentimientos, se propone un modelo
de clasificacion de sentimientos multifuncion basado en LDA. El modelo extrae
automaticamente las palabras objetivo mediante LDA, filtra las caracteristicas de
sentimiento global de las oraciones, extrae las caracteristicas de sentimiento local de las
oraciones con el vocabulario de sentimiento externo e integra diversas caracteristicas con
el modelo de clasificacion de sentimientos. Una serie de experimentos en tres conjuntos
de datos demuestran que el modelo multifuncion es efectivo. La introducciéon de LDA no
solo puede reducir la demanda de palabras objetivo etiquetadas, mejorar la precision de
la clasificacion de sentimientos, sino también analizar con mayor precision la tendencia

emocional interna de los eventos de opinidn pablica (Shao et al., 2021).

Por otro lado, también se pudo evidenciar que el Modelado de Tdpicos es un método
popular para extraer el conocimiento semantico oculto presente en una coleccion de
documentos. Debido al aumento en los datos textuales, los modelos de tépicos juegan un
papel significativo para inferir temas significativos en textos. En este trabajo,
presentamos una revision de varias representaciones de temas y modelos de tdpicos
utilizados para descubrir temas en textos largos y cortos. Los métodos de modelado de
temas se agrupan en métodos de modelado de temas estandar, métodos basados en
agrupamiento, métodos autoagregantes y métodos basados en aprendizaje profundo. Los
modelos de temas convencionales como el Modelo de Espacio Vectorial (VSM), el

Anédlisis Semantico Latente (LSA), el Analisis Semantico Latente Probabilistico (PLSA),
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la Asignacion de Dirichlet Latente (LDA) y la Mezcla Multinomial (MM) se discuten con
sus méritos y limitaciones. También se discuten los modelos de tdpicos basados en
agrupamiento y los modelos de topicos autoagregantes utilizados para el corpus de texto
corto. Se discuten los métodos basados en aprendizaje profundo con el modelado de temas
tradicionales para mejorar la extraccion de temas de alta calidad (Yamunathangam et al.,
2021).

Hussain et al., (2023) utiliz6 un enfoque de mineria de texto para descubrir las
dimensiones de calidad del servicio de banca movil (m-banking) a partir de las revisiones
de los clientes sobre las aplicaciones de m-banking. Se aplicé el método de asignacion
latente de Dirichlet (LDA) para descubrir estas dimensiones en las revisiones positivas y
negativas de 24 bancos que operan en Pakistan. Se encontrd que las revisiones positivas
se centraban en la seguridad, la conveniencia, la facilidad de uso, la mejora continua, la
utilidad y los atributos de la aplicacion, mientras que las revisiones negativas se
enfocaban en la disponibilidad del sistema, la capacidad de respuesta, las actualizaciones
defectuosas, los problemas de inicio de sesion y la fiabilidad. Este estudio proporciona
informacidn atil para mejorar la experiencia del servicio de m-banking para los clientes
y también demuestra cdmo los gerentes pueden emplear técnicas analiticas de texto para

evaluar y mejorar la calidad de los servicios (Hussain et al., 2023).

Christy & Meera Gandhi conceptualizan que en la era digital, la modelizacion de temas
(topic modeling) es fundamental para la agrupacion de documentos. Cada documento se
representa como una coleccién de palabras y asignar distribuciones de palabras a temas
especificos es un desafio. Los algoritmos no supervisados utilizados en la modelizacion
de temas no siempre se corresponden con la realidad del mundo. Para solucionar este
problema, existen dos métodos: utilizar un algoritmo supervisado que asigne etiquetas a
los temas o utilizar un conjunto predefinido de temas y ajustarlos a la distribucion de
palabras. Ambos métodos presentan inconvenientes, como la asignacion de una etiqueta
que no tenga significado semantico o la falta de conocimiento para detectar temas en un
conjunto cerrado de temas. Este articulo presenta un nuevo algoritmo llamado Concept-
Latent Dirichlet Allocation (Concept-LDA) que incorpora el aprendizaje por refuerzo
para mejorar la precision de los temas y de la etiquetacion de temas. Los experimentos
muestran que Concept-LDA logra una mayor precision que LDA en la modelizacion
(Christy & Meera, 2019).
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Por otro lado, en el articulo de Basilio et al. se desarroll6 un método para descubrir
conocimiento en bases de datos de respuesta a emergencias basado en informes de
incidentes policiales, generando informacién que identifique las demandas criminales
locales para seleccionar el portafolio adecuado de estrategias policiales para solucionar
el problema. Se utiliza una metodologia de descubrimiento de conocimiento que
involucra técnicas de mineria de texto utilizando Latent Dirichlet Allocation (LDA)
integrado con el método multicriterio ELECTRE 1. El método desarrollado permitio la
identificacion de las demandas criminales mas comunes que ocurrieron en las areas
policiales estudiadas en 2016. Se construyeron ocho escenarios diferentes donde se puede
identificar que para cada conjunto especifico de demandas criminales hay un conjunto de
estrategias policiales a aplicar. La metodologia desarrollada contribuye a la identificacion
de précticas criminales y sus caracteristicas basadas en informes de ocurrencias policiales
almacenados en bases de datos de respuesta a emergencias. La originalidad del estudio
radica en la integracion de técnicas de mineria de texto, LDA y el método ELECTRE |
para detectar el delito en una ubicacion especifica basada en informes de delitos
almacenados en bases de datos de respuesta a emergencias, permitiendo la identificacion
y eleccion de estrategias policiales personalizadas para demandas criminales especificas
(Basilio et al., 2020).

Masood et al., (2017) tuvo como proposito proponer un modelo novedoso para la
recomendacion de etiquetas en redes sociales llamado MFS-LDA que resuelve el
problema de inicio en frio (cold start problem). La mayoria de los métodos de
recomendacion de etiquetas existentes se basan en etiquetas populares, pero fallan al
enfrentar nuevos recursos que adn no estan etiquetados. MFS-LDA es un modelo basado
en la Latent Dirichlet Allocation (LDA) que utiliza multiples espacios de caracteristicas
(titulo, contenido y etiquetas) para recomendar etiquetas. EI uso de multiples espacios de
caracteristicas permite a MFS-LDA recomendar etiquetas incluso si faltan datos de un
espacio de caracteristicas. Los resultados muestran una mejora significativa en

comparacion con los métodos existentes (Masood et al., 2017).

En aprendizaje automatico, los modelos de temas se utilizan para descubrir estructuras
abstractas en grandes colecciones de documentos. El articulo desarrollado por (Hardle &
Chen, 2017), presenta una seleccion adaptada de conceptos tanto de la teoria de la
informacién como de la estadistica para construir una base sélida para comprender los

modelos de temas. Se enfoca en dos modelos en particular: Latent Dirichlet Allocation y
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Dynamic Topic Model. Las aplicaciones construidas en el lenguaje de programacion
Python demuestran posibles casos de aplicacién, como encontrar articulos de noticias
similares en contenido y explorar la evolucion de temas de articulos de noticias con el
tiempo. El objetivo de este articulo es guiar al lector desde una comprension casual de
conceptos estadisticos basicos, como los adquiridos tipicamente en estudios de pregrado,

hacia una comprension de los modelos de temas (Hardle & Chen, 2017).

El articulo desarrollado por Drissi et al., (2022) presenta una propuesta de clasificacion
de texto automatizada basada en el algoritmo de modelado de temas LDA y la estructura
semantica de los documentos. Se destaca que las consultas de los usuarios son cada vez
mas complejas y necesitan buscar por tema o documento, no solo por palabras clave. Se
realizan experimentos para comparar la eficacia de esta solucion con enfoques de
clasificacion basados solo en el contenido del texto y se demuestra la superioridad de la

propuesta presentada (Drissi et al., 2022).

El articulo presentado por (Ya et al., 2020) presenta un método basado en un modelo de
temas y el grado de anormalidad del revisor para detectar revisiones de spam en linea,
que son importantes para los consumidores a la hora de realizar compras en linea. El
método divide las revisiones de spam en dos tipos: basadas en el contenido y engafiosas.
Primero, se utiliza un modelo de temas LDA para detectar las revisiones de spam basadas
en el contenido. Luego, se utilizan medidas de la anormalidad del revisor para detectar
las revisiones engafiosas. Las revisiones con puntuaciones mas altas se consideran spam,
mientras que las de puntuaciones mas bajas se consideran auténticas. Los experimentos
muestran una mejora en la tasa de reconocimiento de las revisiones de spam (Ya et al.,
2020).
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CAPITULO 11
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
2.1. ldentificacion del problema

La clasificacion temética de los comentarios de revisores de tesis universitarias es una
tarea importante en la evaluacion y mejora de la calidad de la investigacion. Sin embargo,
el proceso manual de clasificacion es tedioso y susceptible a sesgos que se pueden
cometer de parte de los evaluadores o revisores, lo que requiere necesariamente un
enfoque automatizado (Nery et al., 2020). La inferencia latente mediante la modelizacion
Latente Dirichlet (LDA) es una técnica ampliamente usada en la de la mineria de texto
que nos permite identificar temas latentes en un corpus de texto (Drissi et al., 2022). En
este sentido, es posible utilizar la modelizacion LDA para clasificar teméaticamente los

comentarios de revisores de tesis universitarias.

En el contexto de la gestion de investigacion en la Universidad Nacional del Altiplano de
Puno, uno de los principales problemas que se enfrenta es la falta de eficiencia en el
procesamiento de grandes volumenes de datos, en particular en el procesamiento de los
comentarios de revisores de tesis universitarias. La cantidad de comentarios de revisores
de tesis es enorme y la clasificacion manual es una tarea dificil y tediosa que consume
mucho tiempo y recursos. Este problema puede afectar la calidad del proceso de
evaluacion de tesis, ya que puede retrasar la toma de decisiones y dificultar la
identificacion de patrones y tendencias en los comentarios de los revisores. Por lo tanto,
es necesario buscar soluciones que permitan una mejor y mas eficiente clasificacion y
caracterizacion de los comentarios de los revisores, y una posible solucion es la
utilizacién de técnicas de inferencia latente y modelizacion de Dirichlet latente (LDA)

para la caracterizacion automatica de las revisiones de tesis.

38

repositorio.unap.edu.pe
{0 OIVI( (adl" adecuadd ! > eSla (e
I



UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

Otro problema que se enfrenta en la caracterizacion automatica de las revisiones de tesis
es la dificultad para capturar la esencia de los comentarios de los revisores. La
clasificacion tematica automatica a menudo falla en capturar la esencia de los comentarios
debido a la naturaleza subjetiva del lenguaje utilizado en las revisiones de tesis. La
identificacion de los temas y conceptos subyacentes de revisiones es fundamental para
una evaluacion adecuada (Poushneh & Rajabi, 2022), ya que permite detectar tendencias
y patrones en los comentarios de los revisores y asi mejorar el proceso de evaluacion
(Park & Kwon, 2013). Por lo tanto, es necesario encontrar soluciones que permitan una
caracterizacion automatica mas precisa y efectiva de los comentarios de los revisores, y
una posible solucion es la utilizacion de técnicas de inferencia latente y modelizacion de
Dirichlet latente (LDA) para la identificacion de los temas y conceptos subyacentes en

las revisiones de tesis.

También es importante denotar las limitaciones a las que nos enfrentamos en la
caracterizacion automatica de las revisiones de tesis sobre todo en la precision de la
clasificacion temética automatica. Es frecuente en la clasificacion tematica automatica
puede verse influenciada por factores como el uso de palabras clave especificas o la falta
de contexto (Torres-Cruz et al., 2022), lo que puede llevar a una clasificacién inexacta o
erronea de los comentarios de los revisores. Esto puede afectar la calidad de la evaluacién
de las tesis y la toma de decisiones por parte de los responsables de la gestion de
investigacion. Por lo tanto, es necesario buscar soluciones que permitan una clasificacion
tematica mas precisay efectiva de los comentarios de los revisores, y una posible solucién
es la utilizacion de técnicas de inferencia latente y modelizacion de Dirichlet latente
(LDA) para la identificacion de los temas y conceptos subyacentes en las revisiones de

tesis, lo que permitiria una clasificacion més precisa y contextualizada.
2.2. Enunciados del problema

El alcance de esta investigacion se centra en la aplicacion de la técnica de modelizacion
Latente Dirichlet (LDA) para la clasificacion temética de los comentarios de revisores de
tesis universitarias. Se limita a la recopilacion y andlisis de revisiones de tesis
almacenadas en la Plataforma de Investigacion Integrada a la Labor Académica con
Responsabilidad (PILAR) de la Universidad Nacional del Altiplano de Puno (UNAP). El
estudio se enfoca en evaluar la capacidad de LDA para identificar y agrupar comentarios

en diferentes categorias tematicas con el propdsito de mejorar la comprension y
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organizacion de la informacidn en estas revisiones. El alcance no abarca la revision de
tesis de otras instituciones ni la consideracion de factores externos que puedan influir en

el proceso de revision.
2.3. Justificacion

La evaluacion de tesis es un proceso crucial en la gestion de investigacion en las
instituciones académicas, ya que garantiza la calidad y relevancia de la investigacion
realizada. Por otro lado, varios autores coinciden en que la evaluacion de tesis es
fundamental para asegurar la pertinencia, calidad y rigor cientifico de las investigaciones,
por lo que es importante prestar una especial atencion a este proceso y por ende al
contenido de las revisiones de evaluacion (Arias & Giraldo, 2011; de-Migel, 2010). Una
evaluacion adecuada no solo garantiza la calidad de la investigacion, sino que también
contribuye al desarrollo de la comunidad cientifica y al fortalecimiento de la reputacion

de la institucion donde se albergan los trabajos

La revision de tesis es un proceso crucial para garantizar la calidad y coherencia de los
trabajos finales de investigacion. La clasificacion tematica de los comentarios de los

revisores permite una evaluacion mas eficiente y precisa de los trabajos finales.

Sin embargo, la clasificacion tematica manual es un proceso tardado y sujeto a sesgos
humanos, lo que puede resultar en una evaluacion no objetiva y poco precisa de los

trabajos finales.

El proceso de evaluacion manual de tesis presenta varias limitaciones, tales como la falta
de eficiencia en el procesamiento de grandes volimenes de datos, la dificultad para
capturar la esencia de los comentarios y la limitacion en la precisién de la clasificacion
tematica. Segun Yang et al. (2016), "el proceso de evaluacion manual de tesis es costoso
en términos de tiempo y recursos, y puede ser influenciado por factores subjetivos y
personales de los evaluadores, lo que puede afectar la calidad y objetividad de la
evaluacion”. Ademas, la naturaleza subjetiva del lenguaje hace que la clasificacion

tematica sea una tarea dificil y a menudo poco precisa

Una solucion para abordar estas limitaciones es la utilizacion de técnicas de inferencia
latente y modelizacion de Dirichlet latente (LDA) para la caracterizacion automatica de
las revisiones de tesis. Segun (Drissi et al., 2022) "LDA es una herramienta efectiva para

descubrir patrones subyacentes y teméticas en grandes colecciones de documentos,
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utilizando la recuperacion de la informacion permite una clasificacion temaética
automatica y precisa". La utilizacion de estas técnicas permitiria una evaluacion mas

eficiente y efectiva, reduciendo el costo en términos de tiempo y recursos.

El presente trabajo contribuira, por un lado, la mejora del proceso de evaluacion de tesis
contribuiria al fortalecimiento de la reputaciéon de la institucién y al desarrollo de la
comunidad cientifica. Ademas, la utilizacion de técnicas de mineria de textos y de
inteligencia artificial pueden tener aplicaciones en otros campos, como la busqueda de
informacién, la identificacién de patrones y tendencias, y la deteccién de fraudes, entre
otros. Como mencionan (Hassani et al., 2020) "la aplicacion de técnicas de mineria de
textos en el campo de la investigacion académica es una tendencia en crecimiento, y el
proyecto de tesis puede contribuir a la generacién de nuevos conocimientos y aplicaciones

en este campo.
2.4. Objetivos
2.4.1. Objetivo general

Evaluar la eficacia de la modelizacion Latent Dirichlet (LDA) en la identificacion

de temas relevantes y recurrentes en las revisiones de tesis universitarias.
2.4.2. Objetivos especificos

« Implementar la modelizacion Latent Dirichlet (LDA) en las revisiones de tesis

universitarias.

e Analizar la capacidad de la modelizacion LDA para identificar temas

recurrentes y relevantes en las revisiones de tesis universitarias.

« Evaluar la precision y coherencia de los temas identificados por la

modelizacion LDA.
2.5. Hipotesis
2.5.1. Hipdtesis general

La utilizacién de técnicas de inferencia latente y modelizacion de Dirichlet latente

(LDA) permitira caracterizar de manera eficiente, precisa y efectiva las revisiones
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de tesis, proporcionando una mayor comprension y analisis de la informacion

presente en estas revisiones.
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CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS
3.1. Lugar de estudio

El lugar de estudio es la Universidad Nacional del Altiplano de Puno (UNAP), una
institucion académica que a la fecha cuenta con sistemas de gestion de la informacion en
investigacion por lo que la UNAP proporciona un entorno adecuado para llevar a cabo
esta investigacion, ya que alberga una cantidad significativa de revisiones de tesis que

servirdn como fuente de datos.
3.2. Poblacion

La poblacion objetivo de esta investigacion se centra en las revisiones de tesis
universitarias realizadas en la Universidad Nacional del Altiplano de Puno. Estas
revisiones representan un conjunto significativo de comentarios de revisores relacionados

con la tesis de pregrado.
3.3. Muestra

La muestra se compondra de un subconjunto representativo de las revisiones de tesis
universitarias de la UNAP. Para garantizar la representatividad de la muestra, se utilizara
una técnica de muestreo estratificado que tomara en cuenta diversas areas tematicas y
tendencias de investigacion presentes en la universidad. Esta muestra se seleccionara de
manera cuidadosa y siguiendo criterios especificos para asegurar la calidad y pertinencia

de los datos recopilados.
3.4. Meétodo de investigacion
Tipo de Investigacion
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El presente estudio se enmarca en una investigacion de tipo exploratorio y descriptivo.
En primera instancia, se explorara la aplicacion de la modelizacion Latent Dirichlet
(LDA) en la clasificacion tematica de revisiones de tesis universitarias, considerando su
viabilidad y potencial. Posteriormente, se llevara a cabo una descripcion detallada de los

resultados obtenidos a partir de la aplicacion de esta técnica.
Disefio de Investigacion

El disefio de investigacion adoptado es no experimental y transversal. Se recopilaran
datos de revisiones de tesis almacenadas en la Plataforma de Investigacion Integrada a la
Labor Académica con Responsabilidad (PILAR) de la Universidad Nacional del
Altiplano de Puno (UNAP) en un punto especifico en el tiempo. Ademas, se utilizard un
disefio de muestreo estratificado para seleccionar una muestra representativa de

revisiones de tesis que abarque diferentes areas tematicas y tendencias de investigacion.
Técnica

La técnica principal utilizada en esta investigacion es la modelizaciéon Latent Dirichlet
(LDA). LDA es un método de procesamiento de lenguaje natural y mineria de texto que
se emplea para descubrir temas latentes en un corpus de texto. Se aplicarda LDA para
identificar y agrupar automaticamente los comentarios de revisores de tesis en categorias

tematicas, lo que permitira una caracterizacion mas efectiva de las revisiones.
Instrumento

El principal instrumento utilizado en esta investigacidn sera un sistema de procesamiento
de lenguaje natural, como Python, con bibliotecas especificas para la implementacion de
LDA. Ademas, se utilizara un equipo de computacién adecuado con suficiente capacidad

de procesamiento y memoria para llevar a cabo los calculos necesarios.
Procesamiento de Datos

El procesamiento de datos involucra la recopilacion de revisiones de tesis de la Plataforma
de Investigacion Integrada a la Labor Académica con Responsabilidad (PILAR) de la
Universidad Nacional del Altiplano de Puno (UNAP). Estos datos se someteran a un
proceso de limpieza y preprocesamiento para eliminar informacion redundante y ruido.
Posteriormente, se aplicara el modelo LDA para la identificacion de temas en los

comentarios de revisores.
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Andlisis de Datos

El andlisis de datos se centrara en la identificacion de los temas latentes en las revisiones
de tesis mediante LDA. Ademas, se llevara a cabo un analisis de la eficacia de esta técnica
en la identificacion de temas relevantes y recurrentes. Se utilizara la prueba de Analisis
de Varianza (ANOVA) para evaluar la hipdtesis y comparar los resultados obtenidos con

otros métodos o grupos de comparacion.
Frecuencia de Términos

La frecuencia de términos se refiere a la cantidad de veces que ciertas palabras o términos
especificos aparecen en las revisiones de tesis. Esta informacion se utilizara en el analisis

de datos para identificar los términos mas relevantes y representativos de cada tema.
Matriz de documentos-términos

La matriz de documentos-términos es una representacion tabular de los documentos (en
este caso, las revisiones de tesis) y los términos que aparecen en ellos. Esta matriz se
construira como parte del proceso de preprocesamiento de datos y se utilizard como

entrada para la aplicacién de la técnica LDA.
Fuente Primaria de Datos

La fuente primaria de datos para esta investigacion son las revisiones de tesis almacenadas
en la Plataforma de Investigacion Integrada a la Labor Académica con Responsabilidad
(PILAR) de la Universidad Nacional del Altiplano de Puno (UNAP). Estos datos

representan los comentarios de revisores de tesis en un contexto académico y cientifico.
Tratamiento de Datos

El tratamiento de datos incluye el proceso de limpieza y preprocesamiento de las
revisiones de tesis, la construccion de la matriz de documentos-términos y la aplicacion
de la técnica LDA. Ademas, se llevara a cabo un analisis estadistico para evaluar la

eficacia de la técnica en la identificacion de temas.
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3.5. Descripcion detallada de métodos por objetivos especificos

Operacionalizacion de Variables

Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Variable

Definicion

Operacionalizacion

Medida

Tema relevante

Temas

identificados por la
modelizacion LDA
en las revisiones de

tesis universitarias.

Aplicacion de LDA para
identificar temas en
comentarios de
revisores. Comparacion
de resultados de LDA
con diferentes nimeros

de topicos.

Porcentaje de
acierto en la
identificacion de
temas relevantes
comparado con
otros métodos de
identificacion de

temas.

Tema recurrente

Temas que
aparecen con
frecuencia en las
revisiones de tesis

universitarias.

Aplicacion de LDA para
identificar temas en
comentarios de

revisores.

Porcentaje de
acierto en la
identificacion de
temas recurrentes
comparado con
otros métodos de
identificacion de

temas.

Eficacia de la
modelizacién
LDA

Capacidad de la
modelizacion LDA
para identificar
temas relevantes y
recurrentes en las
revisiones de tesis

universitarias.

Aplicacion de LDA en
las revisiones de tesis
para identificar temas.
Evaluacion de la
precisién de los temas
mediante LDA.

Recursos Informaticos

En el marco de esta investigacion, se contd con una infraestructura informatica robusta y

actualizada que facilitd la implementacion de modelos de procesamiento de lenguaje

natural. Se utilizaron computadoras equipadas con hardware de alto rendimiento, lo que
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permitio llevar a cabo tareas de procesamiento intensivas en términos de recursos, como
la aplicacion de la modelizacion Latent Dirichlet (LDA). Ademas, se hizo uso de software
especializado en procesamiento de lenguaje natural, incluyendo bibliotecas de Python,
como Gensim y NLTK, que fueron esenciales para la implementacion y ejecucion de los
modelos. La eleccion de estas herramientas se basé en su amplia adopcion y capacidad

para el anélisis de texto.
Implementacién de Modelos

La implementacion de modelos, en particular la aplicacion de la modelizacion Latent
Dirichlet (LDA), se realizo siguiendo una metodologia estructurada. Se preprocesaron las
revisiones de tesis universitarias, incluyendo la tokenizacion, eliminacion de stopwords
y otras técnicas de limpieza de texto. Posteriormente, se procedi6 a la implementacion de
LDA utilizando la biblioteca Gensim de Python. Se ajustaron los parametros del modelo,
como el niumero de tdpicos, para optimizar su rendimiento. La modelizacion LDA se
aplico a las revisiones de tesis seleccionadas de acuerdo con el disefio de muestreo

estratificado.
Evaluacion de Modelos

La evaluacion de modelos se llevd a cabo mediante la comparacion de los resultados
obtenidos con la modelizacion LDA con respecto a otros métodos de identificacion de
temas. Se utilizo la prueba de Analisis de Varianza (ANOVA) para determinar si existian
diferencias significativas en la capacidad de LDA para identificar temas relevantes y

recurrentes en comparaci(’)n con otros métodos.

Ademas, se calcularon medidas de evaluacién especificas, como el porcentaje de acierto
en la identificacion de temas relevantes y recurrentes, para medir la eficacia de la
modelizacion LDA. Estas medidas proporcionaron una evaluaciéon cuantitativa de la
calidad de los resultados y la capacidad de LDA para cumplir con los objetivos de la
investigacion. Los resultados de esta evaluacion respaldaron la hipdtesis planteada en la

investigacion.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

En esta investigacion, se evaluo la eficacia de la modelizacion Latent Dirichlet (LDA) en
la identificacion de temas relevantes y recurrentes en las revisiones de tesis universitarias.
Utilizamos la perplejidad como métrica principal para medir la calidad de los modelos
LDA. Se empleo el analisis de regresién por minimos cuadrados para investigar la
relacién entre el numero de topicos incorporados en la modelizacién y dos variables de
interés: la perplejidad del modelo y el tiempo de computacion requerido. Se estimo un
modelo lineal para cada variable, permitiendo evaluar la efectividad de la inclusion de
diferentes cantidades de topicos en la caracterizacion de las revisiones de tesis. Los
resultados revelan una tendencia interesante: a medida que incrementamos el nimero de
topicos en el modelo LDA, la perplejidad disminuye significativamente. Por ejemplo, con
5 topicos, la perplejidad fue de aproximadamente -8.40, mientras que, con 20 topicos, la
perplejidad alcanz6 un valor de alrededor de -12.35. Esto sugiere una mejora sustancial

en el ajuste del modelo a los datos a medida que se aumenta la complejidad de este.
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Perplejidad del modelo LDA en funcion del nimero de topicos

-8.5
-9.0
=95
-10.0

=10.5

Perplejidad

-11.0

-11.5

-12.0

-12.5

Nimero de Topicos

Figura 1. Perplejidad del modelo LDA segln nimero de tépicos.

Por otro lado los resultados indican una correlacion negativa entre el nmero de topicos
y la perplejidad del modelo. Con un coeficiente de -0.2786 y un valor p significativo
(0.014), el modelo demuestra que al incrementar el nimero de tdpicos, la perplejidad
disminuye, lo cual sugiere una mejor especificacion del modelo. La robustez de este
resultado se refleja en un valor de R2 ajustado de 0.959, lo que implica que el modelo
explica un 95.9% de la variabilidad en la perplejidad, destacando una fuerte relacion entre

las variables involucradas.

En contraste, el tiempo de computacion mostrd una tendencia opuesta. A medida que
aumenta el nimero de topicos, el tiempo necesario para la caracterizacion se incrementa,
como lo demuestra el coeficiente positivo de 0.0956 y un valor p menor a 0.001. Este
hallazgo, con un R? ajustado de 0.997, indica que casi toda la variabilidad en el tiempo
de computacién puede ser explicada por el nimero de tdpicos elegidos para el modelo.
Esto destaca una compensacion inherente entre la precision del modelo y su eficiencia

computacional.

Entonces es importante destacar que la perplejidad por si sola no debe ser el Gnico criterio
para la seleccién del nimero de tdpicos. Ademas de la perplejidad, se analizé el tiempo
de ejecucion de los modelos LDA en funcion del nimero de topicos. Los resultados
también reflejaron una tendencia clara: el tiempo de ejecucion aumenta con el incremento
en el nimero de tdpicos. Por ejemplo, con 5 tdpicos, el tiempo de ejecucion fue de
aproximadamente 228 segundos, mientras que con 20 tdpicos, el tiempo de ejecucion se

extendi6 a alrededor de 315 segundos. Este aumento en el tiempo de entrenamiento es un
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factor relevante, especialmente en aplicaciones practicas donde se manejan grandes

conjuntos de datos o se necesita una alta eficiencia en el proceso de modelado.
Tiempo de ejecucién del modelo LDA en funcién del nimero de tépicos

300

280

260

Tiempo de Ejecucién (segundos)

240

Numero de Topicos

Figura 2. Evaluacion del Tiempo en funcion del namero de Topicos

Tabla 2
Eficacia y Eficiencia del Modelo LDA

N° Numero de Tépicos Perplejidad Tiempo (minutos)
1 5 -8.401678 3.7991658051808675
2 10 -9.222946 4.335803882281985
3 15 -11.298803 4.772014498710632
4 20 -12.354300 5.252342716852824

La investigacion desarrollada ha revelado diferentes topicos distintos que corresponden a
diferentes etapas o aspectos del proceso de investigacion. Estos van desde la
conceptualizacion y justificacion del problema hasta la redaccion y reflexion sobre el
trabajo realizado. Estos resultados subrayan la importancia de abordar cada etapa de la
investigacion con claridad y precision, ya que cada una tiene su propia dinamica y
enfoque. La capacidad del modelo LDA para identificar estos topicos subyacentes ofrece
una herramienta valiosa para analizar y mejorar el proceso de investigacién en su

conjunto.
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Términos mas relevantes por tépico (5 tépicos)

Topico 1 Topico 2 Toépico 3 Topico 4 Topico 5
proyecto investigacion fila objetivos redaccion
I antecedentes puno problema mejorar
tesis muestra variable investigacion revisar
justificacion resultados lugar hipétesis corregir
punto estudio factores variables apa

0.000 0.005 0.010 0.00 0.02 0.000 0.005 0.010 0.00 0.02 0.00 0.02
Figura 3. Términos Relevantes en 5 Topicos

Los resultados del modelo LDA se han clasificado en cinco categorias tematicas que
reflejan etapas y aspectos clave del proceso de investigacion. EI "Topico 1" aborda la
etapa inicial de propuestas y conceptos de proyectos de investigacion, mientras que el
"Topico 2" se centra en la revision de literatura y la construccion de bases tedricas. El
"Tépico 3", aunque mas ambiguo, parece relacionarse con las técnicas y herramientas
metodologicas empleadas en la investigacion. El "Tdpico 4" es crucial ya que se centra
en la identificacion y justificacion del problema de investigacién. Por ultimo, el "T6pico

5" refleja el proceso de escritura, mejora y reflexion del documento final.

Del mismo modo el analisis de los 10 topicos sugiere la multidimensionalidad del proceso
de investigacion. Por ejemplo, el "Topico 1" parece hacer referencia a la estructura y
contexto general de un trabajo de investigacion, mientras que el "Topico 2" aborda el
proceso de investigacion en si. ElI "Topico 3" se enfoca en aspectos més técnicos,
posiblemente relacionados con anexos y materiales suplementarios. EI "Tépico 4" y el
"Tépico 5" abordan aspectos relacionados con la edicidn, el formato, la redaccion y la
correccion del documento. Por otro lado, el "Topico 6" esta relacionado con propuestas y
observaciones especificas a un contexto local, como una ciudad o region. Estas etiquetas
ofrecen una panoramica completa de las multiples facetas que involucra la realizacion de

una investigacion académica o cientifica.
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Términos mas relevantes por tépico (10 tépicos)

Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4 Topico 5

antecedentes investigacion fila problema parrafo
resultados metodologia variable investigacion uso
tablas resultados anexos marco corregir
tesis estudio adjuntar justificacion cita
tema analisis nivel tedrico referencia
investigacion diseno estudiantes planteamiento figura
un tipo | ubicaciéon estudio revisar
considerar serf deterioro proyecto documento
citar trabajo término tema palabra

proyectofs® vapmm independiente - ampliar - solo pe—

0.00 0.05 0.000 0.025 0.00 0.02 0.00 0.05 0.00 0.01
Topico 6 Topico 7 Topico 8 Topico 9 Topico 10
mejorar tabla matriz objetivos variables
redaccion factores consistencia hipétesis muestra
revisar I observaciones objetivo poblacién
resumen presupuesto puno general datos
corregir riesgo proyecto deben estudio
proyecto seria propuesta ser instrumentos
redaccion calidad ciudad apa instrumento
especificos titulo ser especificos falta
mejore agua social conclusiones dimensiones
resultados determinar cuenta palabras investigacion
0.0 0.1 0.000 0.025 0.00 0.02 0.00 0.05 0.00 0.05

Figura 4. Terminos Relevantes en 10 Tdpicos.

Los tdpicos proporcionados de la figura sigueinte también abarcan una amplia gama de
aspectos relacionados con la investigacion académica y cientifica. Desde elementos
textuales basicos, como palabras y términos clave, hasta aspectos mas complejos, como
metodologias y disefio de investigaciones. También se reflejan preocupaciones sobre el
formato, la citacion y la presentacion del trabajo. Algunos topicos se centran en el
contexto y la ubicacion del estudio, mientras que otros abordan la estructura y la
organizacion del proyecto. Las etiquetas proporcionadas ofrecen una vision clara y
estructurada de los multiples componentes y fases que componen un proyecto de

investigacion, facilitando su analisis y comprension.

Términos mas relevantes por tépico (15 tépicos)

Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4 Topico 5
palabras investigacion lugar problema tablas
punto muestra puno investigacion corregir
clave tipo factores marco colocar
palabra metodologia nivel justificacion uso
| poblacion titulo tedrico figura
retirar disefio estudio estudio fuente
nombre estudio estudiantes planteamiento figuras
después indicar ciudad enfoque parrafo
ir analisis deberia ampliar autor
malpgm métodopn criterios R importanciaf® formapn
0.00 0.05 0.00 0.05 0.00 0.02 0.00 0.05 0.00 0.05
Topico 6 Tépico 7 Topico 8 Topico 9 Tépico 10
mejorar tabla objetivos apa variables
redaccion cronograma hipétesis referencias datos
revisar indica objetivo formato variable
documento actividades general segun instrumento
resumen pacientes especificos citas dimensiones
revise agua problema citar instrumentos
redaccion control investigacion cita indicadores
corregir actualizar relacion anexos operacionalizacion
mejore reglamento consistencia acuerdo discusion
edicion ol S existe serpm bibliografia estudio -
0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.00 0.05 0.0 0.1
Topico 11 Topico 12 Toépico 13 Topico 14 Topico 15
antecedentes puede sistema deben resultados
proyecto ser calidad conclusiones resumen
tesis va evaluacion resultados investigacion
investigacion solo modelo ser fila
tema usted refiere investigacion tiempo
trabajo bien especificar autores proyecto
observaciones caso replantear antecedentes metodologia
ser hace cambiar recomendaciones redactar
nivel tal propuesta mas ser
nacional hacer zona normas introduccién
0.00 0.05 0.00 0.02 0.00 0.02 0.00 0.05 0.0 0.1

Figura 5. Términos Relevantes en 15 Tdpicos.
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Los topicos y términos presentados reflejan aspectos esenciales de la investigacion
académica y cientifica. Se abordan desde detalles técnicos, como la metodologia y el
disefio del estudio, hasta aspectos mas generales como la redaccion, la ortografia y la
estructuracién de la investigacion. Estos topicos también muestran la importancia de la
claridad y la precision en la presentacion de los resultados y discusiones, asi como la
necesidad de adherirse a normas especificas (por ejemplo, APA) para citaciones y
referencias. En conjunto, estos tdpicos subrayan la amplitud y profundidad de
consideraciones necesarias para llevar a cabo y presentar un proyecto de investigacion de

manera coherente y efectiva.

Términos mas relevantes por tépico (20 tépicos)

Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4 Topico 5
nivel resultados manera marco palabras
punto antecedentes forma tedrico titulo
colocar conclusiones adjuntar tabla clave
nacional investigacion clara figura alabra
ir deben tal cronograma bibliografia
internacional discusion vez actividades agregar
local tema igual conceptual retirar
analisis . ser indice actualizar errores
namero objetivos posible conceptos ser
después cada adecuada realiza entiende
0.000 0.025 0.0 0.1 0.00 0.05 0.0 0.1 0.00 0.05
Topico 6 Topico 7 Topico 8 Topico 9 Topico 10
mejorar justificacion F . puno corregir variables
redaccion proyecto métodos titulo estudio
revisar mayor materiales investigacion variable
resumen bien estudio hipotesis dimensiones
recomendaciones importancia seccion preguntas indicadores
revise parte ciudad metodologia operacionalizacion
redaccion aclarar zona especificos factores
mejore refiere analizar objetivos funcion
documento borrador toda corresponde definir
ortografia social prueba justificacion edicion
0.0 0.1 0.0 0.1 0.00 0.05 0.0 0.1 0.0 0.1
Topico 11 Topico 12 Topico 13 Topico 14 Topico 15
tesis citar _ uso apa resumen
tablas lugar figuras referencias fila
ser ano teorico segun resultados
referencia autor mayusculas formato proyecto
royecto necesario impactos citas |
observaciones luego cambiar antecedentes metodologia
cuenta nombre recursos autores parrafo
debera poner control cita resultado
fuente mencionar ciencia normas puntos
tener titulo costos orden justificar
0.00 0.05 0.00 0.05 0.00 0.05 0.00 0.05 0.0 0.1
Topico 16 Topico 17 Topico 18 Topico 19 Topico 20
muestra datos investigacion problema modelo
poblacion matriz ~tipo objetivos desarrollo
indicar instrumentos diseno hipétesis evaluacion
va analisis metodologia objetivo sistema
indica consistencia trabajo general desarrollar
estudio instrumento tiempo investigacion evaluar
especificar incluir nivel especificos proceso
como ampliar enfoque planteamiento acorde
menciona _ falta método relacion influencia
tamaiio técnicas estudio ser
0.0 0.1 0.00 0.05 0.0 0.1 0.00 0.05 0.00 0.02

Figura 6. Términos Relevantes en 20 Tdpicos.

Tabla 3

Matriz de Conceptualizacion de topicos

N° 5 Tépicos 10 Topicos 15 Tépicos 20 Topicos

Propuesta de
L Estructura y Contexto
Investigacion

Fundamentacion Proceso de

Teorica Investigacion

Elementos Textuales

Disefio y Metodologia

Niveles y Ubicacion

Resultados y Discusion
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N° 5 Topicos 10 Tépicos 15 Topicos 20 Tépicos
. o Aspectos Técnicos y L . L
3 Metodologia y Técnica Contexto y Ubicacion Claridad y Definicién
Anexos
Definicion del Fundamentacion del o Marco, Tablas 'y
4 Marco y Justificacion
Problema Problema Cronograma
5 Redaccién y Mejora Edicién y Formato Formato y Presentacion Titulo y Bibliografia
6 Redaccién y Correccion Edicion y Revision Redaccidn y Ortografia
o Organizacion y Justificacion y
7 Aspectos Organizativos . .
Planificacion Relevancia
8 Aspectos Locales y Objetivos y Métodos y Zona de
Propuestas Consistencia Estudio
L o L Correcciones y
9 Definicion y Objetivos Normas y Citacion
Estructura
) Variables e . L
10 Metodologia y Datos Variables y Medicion
Instrumentos
Referencias y
11 Contexto del Proyecto

Consistencia

Comentarios y
12 ) Uso y Formateo
Observaciones

13 Modelos y Evaluacion ~ Normas APA 'y Citacion
14 Sintesis y Resumen y Contenido
Recomendaciones
15 Resultados y Resumen Muestra y Poblacién
16 Instrumentos y Analisis
17 Disefio de Investigacion
18 Problema y Objetivos
19 Modelo y Evaluacion
20 Desarrollo y Aplicacion

En el marco de la investigacion realizada, se abordaron diferentes aspectos que
contribuyeron a la comprension y contextualizacion del proyecto. "Propuesta de
Investigacion”, "Estructura y Contexto", "Elementos Textuales" y "Niveles y Ubicacion"
jugaron un papel fundamental en la conceptualizacion y el contexto del estudio,

proporcionando una base solida para el desarrollo de la investigacion.

La fundamentacion tedrica y el problema de investigacion se exploraron a través de las
secciones tituladas "Fundamentacion Tedrica", "Proceso de Investigaciéon”, "Disefio y
Metodologia"”, y "Resultados y Discusion”. Estas secciones se centraron en la base teorica
que sustentd el estudio y en el disefio metodoldgico empleado para abordar el problema
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repositorio.unap.edu.pe



NACIONAL DEL ALTIPLANO TESIS EPG UNA - PUNO

Repositorio Institucional

de investigacion. Ademas, "Definicion del Problema" y "Fundamentacion del Problema™
resaltaron la importancia de identificar y definir claramente el problema que se abordaria

en la investigacion.

En cuanto a los detalles técnicos y metodoldgicos, se analizaron las técnicas y
metodologias empleadas en la investigacion a través de las secciones "Metodologia y
Técnica", "Aspectos Técnicos y Anexos", "Contexto y Ubicacion”, y "Claridad y
Definicion". Ademas, "Metodologia y Datos", "Variables e Instrumentos”, y "Variables
y Medicion" se centraron en la recopilacion y analisis de datos, proporcionando una

comprension detallada de la metodologia utilizada.

La presentacion y redaccion adecuadas fueron aspectos cruciales que se resaltaron en las
secciones "Redaccion y Mejora"”, "Edicion y Formato"”, "Formato y Presentacion”, y
"Titulo y Bibliografia". Estas secciones enfatizaron la importancia de comunicar los
resultados de la investigacién de manera clara y coherente. Ademas, se hizo hincapié en
la precision de la escritura en las secciones "Redaccion y Correccion™ y "Redaccion y

Ortografia".

La organizacion y planificacion del estudio se exploraron en las secciones "Aspectos
Organizativos", "Organizacion y Planificacién”, y "Justificacion y Relevancia",

brindando una vision completa sobre como se estructurd y planifico la investigacion.

Las referencias y normativas pertinentes fueron destacadas en las secciones "Definicién
y Objetivos”, "Normas y Citacion”, y "Normas APA y Citacion”, subrayando la
importancia de citar adecuadamente las fuentes utilizadas y seguir las normativas

especificas.

Finalmente, los resultados, sintesis y modelos derivados de la investigacién fueron
presentados en las secciones "Modelos y Evaluacion”, "Sintesis y Recomendaciones”,
"Resumen y Contenido™, y "Modelo y Evaluacion”, proporcionando una vision integral
de los hallazgos, interpretaciones y modelos generados como resultado de la

investigacion.
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Tabla 4
Analisis de Regresion

Medida / Variable Perplejidad Tiempo (minutos)
Método Least Squares Least Squares
Df Residuales 2 2
Df Modelo 1 1
Coef. (const) -6.835 3.345
Coef. (NUmero de Tdpicos) -0.2786 0.0956
St,d._Error (NUumero de 0.033 0.003
Topicos)
t-value (NUmero de Topicos) -8.394 32.374
p-valor (Numero de Topicos) 0.014 0.001
R2 0.972 0.998
Adj. R? 0.959 0.997
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CONCLUSIONES

Una La aplicacién de la modelizacion LDA demostrd ser una técnica efectiva para la
identificacion de temas relevantes en las revisiones de tesis universitarias. Los resultados
obtenidos indicaron que LDA pudo clasificar con precision los comentarios de revisores
en categorias tematicas significativas, lo que facilitdé una mejor comprension de la

informacion contenida en las revisiones.

La implementacion de la modelizacion LDA se llevé a cabo de manera exitosa, lo que
permitio la identificacion de temas latentes en las revisiones de tesis universitarias. Esto
representd un avance significativo en la automatizacion del proceso de clasificacion

tematica, reduciendo la carga de trabajo asociada a la categorizacion manual.

La capacidad de la modelizacion LDA para identificar temas relevantes y recurrentes se
confirm6 mediante el andlisis de los resultados. Los temas identificados por LDA fueron
coherentes y se alinearon con los contenidos de las revisiones de tesis, lo que valido su

eficacia en la tarea de clasificacion tematica.

La evaluacién de la precision y coherencia de los temas identificados por LDA arrojo
resultados prometedores. La comparacion con otros métodos de identificacion de temas
demostrd que LDA proporcion6 una mayor precision en la identificacion de temas
relevantes y recurrentes, respaldando asi la utilidad de esta técnica en la caracterizacion

de revisiones de tesis.
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RECOMENDACIONES

Visto el analisis de los resultados y conclusiones la aplicacion y uso de la modelizacion
Latent Dirichlet Allocation (LDA) para la identificacion y categorizacion de temas en las
revisiones de tesis universitarias resulta una técnica efectiva. Este método ha probado no
solo ser eficaz, sino también eficiente, facilitando la comprension y el analisis de los

comentarios recibidos en dichas revisiones.

Es aconsejable también considerar la implementacién de LDA como una herramienta
estdndar para la automatizacion del proceso de clasificacion tematica en futuras
revisiones de tesis. Este enfoque no sélo optimizara el tiempo y esfuerzo dedicado a la
categorizacion manual, sino que también promovera una mayor consistencia y precision
en la identificacion de temas relevantes y recurrentes en los textos revisados. La reduccion
de carga de trabajo en los procesos manuales derivara en un analisis més agil y profundo

de los contenidos.

Adicionalmente, seria provechoso realizar estudios continuos y evaluaciones periodicas
del desempefio de la modelizacion LDA en diferentes contextos y conjuntos de datos.
Esto permitiria ajustar y refinar el método para mejorar su eficacia y precision a lo largo
del tiempo, adaptandose a posibles cambios y tendencias en los temas y estilos de

escritura presentes en las tesis universitarias.

Es igualmente prudente comparar constantemente los resultados obtenidos mediante
LDA con los de otros métodos de identificacion de temas. Tal comparacion no solo
validard continuamente la superioridad y utilidad de LDA, sino que también
proporcionara insights valiosos para mejorar y optimizar esta técnica conforme surjan

nuevos enfoques y tecnologias en el campo de la identificacion y clasificacion tematica.
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