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Abstract
Natural Language Processing (NLP) is re-
cognized as essential in Artificial Intelli-
gence for the interaction between compu-
ters and humans. In this article, the use of 
NLP and visualization techniques in the 
creation of a model for insights acquisition 
in the design of new academic programs 
was explored. The quantitative methodo-
logy use techniques such as tokenization 
and TextRank, and with the support of the 
Scattertext Plot, discriminate categories on 
doctoral programs in information techno-
logies. This methodology, validated by ex-
perts and widely used, highlighted particu-
larities, general knowledge, and emerging 
trends in the compared programs. The re-
sults identify four essential quadrants for 
decision-making in program design, and 
shows current and future needs in pro-
gram naming. In conclusion, the study 
underscores the importance of NLP in con-
temporary academic design and provides a 
robust tool for program designers.

Keywords: academic programs design; 
insights generation, natural language pro-
cessing; visualization approach.

Resumen
El Procesamiento del Lenguaje Natural 
(NLP) es esencial en la Inteligencia Artifi-
cial para la interacción entre computado-
ras y humanos. En este  se explora el uso 
del NLP y técnicas de visualización en la 
creación de un modelo para la obtención 
de hallazgos (insights) en el diseño de nue-
vos programas académicos. La metodo-
logía cuantitativa utiliza técnicas como 
tokenización y TextRank, y con el apoyo 
del Scattertext Plot, discrimina categorías 
sobre programas de doctorado en tecno-
logías de información. Esta metodología, 
ampliamente usada y validada por exper-
tos, destaca particularidades, conocimien-
tos generales y tendencias emergentes en 
los programas comparados. Los resultados 
identifican cuatro cuadrantes esenciales 
para la toma de decisiones en el diseño de 
programas, y presentan las necesidades 
actuales y futuras en la denominación de 
programas académicos. En conclusión, 
este estudio resalta la importancia del NLP 
en el diseño académico adaptado a tenden-
cias contemporáneas y proporciona una 
herramienta robusta para diseñadores de 
programas.

Palabras clave: diseño de programas 
académicos, generación de conocimiento, 
procesamiento de lenguaje natural, visua-
lización de información.
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INTRODUCCIÓN 

La creación y actualización de programas académicos en las instituciones de edu-
cación superior (IES) son vitales para enfrentar las necesidades sociales y desafíos 
del mercado laboral [1], [2]. Al brindar habilidades y saberes pertinentes, las IES im-
pulsan la innovación, generan conocimiento, diversifican las opciones educativas y 
consolidan su posición en el mercado, favoreciendo el desarrollo socioeconómico. 

En Colombia, al diseñar programas académicos, las universidades analizan el mer-
cado para identificar necesidades y oportunidades de formación [3], [4]. Un aspecto 
esencial es la denominación del programa, que debe encapsular contenido, perfil 
de egreso, tipo y área del saber. Esta denominación no solo es crucial para la iden-
tidad del programa, sino que también refleja las tendencias y cambios en el ámbito 
educativo, siendo común que las instituciones, en cada renovación de registro ca-
lificado, reconsideren y modifiquen estas denominaciones para mantenerse al día, 
renovaciones que pueden presentarse en un rango de tres a siete años. Para asignar 
un nombre acertado, se investiga en programas análogos, se pondera el contexto y se 
realizan análisis estratégicos.

No obstante, obtener información de programas nacionales e internacionales puede 
acarrear sesgos por selección de la muestra o análisis del diseñador. Las técnicas de 
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) abordan estos sesgos ofreciendo análisis 
profundos y generando insights estadísticos. En el campo educativo, NLP ha facilita-
do la automatización de la evaluación de respuestas abiertas y la adaptación de ma-
teriales de aprendizaje, entre otros [5]. Sin embargo, el reto con NLP en este trabajo 
está en filtrar e identificar insights y en transformar datos en información útil [6].

Este trabajo aborda estos retos mediante técnicas de visualización derivadas de NLP, 
con el fin de identificar insights en programas académicos que informen decisiones 
estratégicas en la creación o renovación de programas, elementos que también se 
constituyen como innovadores por la problemática abordada y por qué la metodolo-
gía puede ser adaptada a otros contextos. Incluye descripción de NLP, construcción 
de un modelo para obtener insights, contextualización de su aplicabilidad, análisis de 
resultados y conclusiones.

EL PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL Y LA OBTENCIÓN DE 
INSIGHTS PARA LA TOMA DE DECISIONES

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) brinda herramientas computacionales 
para el entendimiento, comprensión y manipulación automática y sistemática de 
texto o habla en lenguaje natural para llevar a cabo tareas específicas [7]. Las aplica-
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ciones más comunes del NLP son la traducción automática, el procesamiento y aná-
lisis de lenguaje natural, la recuperación de información multilingüe entre idiomas 
(CLIE), el reconocimiento de voz, la conversión de audio a texto o de texto a audio, la 
anotación automática de texto, la detección de similitudes, la clasificación de docu-
mentos, entre otras. 

El NLP es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en facilitar el enten-
dimiento del lenguaje natural a las máquinas, de manera general, se vale de cinco 
pasos: i) Análisis morfológico [8], proceso en el que se descompone un texto en sus 
componentes básicos, como palabras, frases y oraciones; ii) Análisis sintáctico [9], 
que analiza la estructura de las oraciones y su gramática; iii) Análisis semántico [10], 
que interpreta el significado del texto; iv) Análisis pragmático [11],  que busca la in-
terpretación del significado en el contexto, y v) Generación de texto [12], que busca 
crear texto a partir del análisis realizado en los pasos anteriores. En general, el NLP 
utiliza una combinación de técnicas estadísticas, de aprendizaje automático y de re-
glas lingüísticas para realizar cada uno de estos pasos.  

Los principales usos del NLP son la identificación de Insights para la toma de decisio-
nes a partir de texto no estructurado, como el texto presente en las páginas web de 
los programas académicos; otros usos son:

 � Análisis de sentimientos [13], para examinar textos grandes, identificando 
estados emocionales en reseñas de productos o comentarios en redes sociales. 
Esto ayuda a las empresas a discernir opiniones de usuarios, identificar áreas 
de mejora y tomar decisiones informadas para mejorar su oferta.

 � Extracción de información [14], para obtener datos relevantes de fuentes no 
estructuradas, como noticias, páginas web o artículos de investigación, 
facilitando la identificación de patrones, tendencias del mercado y la toma de 
decisiones en desarrollo de productos y estrategia de marketing.

 � Análisis de temas [15], en el que el NLP identifica los asuntos principales en un 
texto, ayudando a las empresas a entender qué es importante para los clientes 
y cómo pueden adaptarse para satisfacer esas necesidades.

 � Generación de resúmenes automáticos [16], para condensar documentos largos y 
complejos, ahorrando tiempo a los profesionales y destacando puntos claves 
para la toma de decisiones.

En resumen, el NLP facilita a las organizaciones la extracción de información valiosa 
de grandes textos para decisiones informadas. Este estudio se enfoca en la extracción 
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de información, análisis de temas y obtención de insights para decisiones estratégi-
cas en programas académicos.

Antecedentes

Encontrar palabras y frases que discriminen categorías de texto es una aplicación 
común del NLP estadístico. Por ejemplo, encontrar las palabras más características 
en los discursos de un partido político en contraste con los discursos de su partido 
rival, puede ayudar a los politólogos a identificar discrepancias partidistas [17]. En-
contrar diferencias entre los lenguajes femeninos o masculinos para encontrar ca-
racterísticas distintivas de género en el diálogo cinematográfico [18],[19], entre otros 
ejemplos similares [20]. En educación [21],  indica que se ha utilizado para enseñanza 
de la física, evaluar construcciones complejas de respuestas, explorar patrones en 
datasets académicos, o para realimentación o guía automatizada. Buena parte de la 
interpretación de los análisis realizados mediante el NLP se basa en diversos enfo-
ques utilizados para visualizar y resaltar ítems importantes en los documentos ana-
lizados, por ejemplo, listas simples de frecuencias de palabras, nubes de palabras, así 
como diagramas de dispersión basados en palabras como el Scattertext [19], [22], [23].

METODOLOGÍA Y DISEÑO DE LA SOLUCIÓN

Se plantea a continuación un enfoque cuantitativo basado en la discriminación de 
categorías utilizando NLP para la comparación de programas académicos, especial-
mente su denominación y las temáticas abordadas, con relación a posibles agrupa-
ciones, buscando ayudar a los diseñadores de programa a encontrar insights para 
una adecuada denominación de un programa académico [19].  

Medidas de dispersión estadística del NLP

Para realizar la validación de los temas extraídos del análisis de texto, se utilizaron 
las siguientes medidas de dispersión que indican qué tan cercanas o lejanas están las 
palabras en un corpus; en tal sentido, [24], [25]  proponen un conjunto de medidas 
fundamentales:

 � Rango: número de partes que contiene un determinado vocablo (vi) y permite 
comparar la dispersión de los términos en el corpus (n).

 � Desviación estándar tradicional (SD): indicado por la ecuación 1; el vocablo en el 
corpus es vi, la frecuencia total del elemento en el corpus es f, el número total 

de términos en el corpus es n.  (1)
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 � Dispersión de Juilland’s D: es una métrica utilizada para cuantificar la diversidad 
léxica en un corpus de texto (ver ecuación 2):    (2)

 � Rosengren’s S: esta métrica permite determinar la dispersión o variabilidad de 
cada parte del corpus o, mejor, de la frecuencia de los vocablos en un corpus, 
donde el tamaño de cada parte del corpus en porcentaje es (si); las frecuencias 
del elemento en cuestión (vocablo) en cada parte del corpus es (vi) y la frecuencia 
total del elemento en cuestión en el corpus es (f); tal como se muestra en la 
ecuación 3.      (3)

 � Kullback-Leibler (KL)-divergence: medida no simétrica utilizada para precisar 
la similitud o la distancia entre dos distribuciones de probabilidad de 
palabras en diferentes corpus o conjuntos de datos de texto (ver ecuación 4). 

   (4)

 � Dispersión Promedio (DP): medida de diversidad léxica promedio; se calcula 
dividiendo la cifra total de palabras del corpus (n) entre la frecuencia de un 
determinado vocablo (f), con la fórmula indicada en la ecuación 5:  (5).

 � Dispersión Promedio Normalizada (DP norm): que permite comparar corpus de 
diferentes tamaños; se obtiene la distancia acumulada al cuadrado, que es el 
cuadrado de la suma acumulada de las diferencias entre la distancia real de 
aparición de cada vocablo (vi) y la distancia ideal media ( ), así como se presenta 
en la ecuación 6:   (6)

Contexto de la solución

Los sitios web de los programas académicos suelen tener información relevante que 
describen de manera general los elementos que suelen diferenciar dicho programa de 
los demás programas en su área de estudio; entre otros elementos, estas páginas sue-
len contener: denominación del programa, información legal, nivel de formación, 
metodología en que se imparte, título que otorga, elementos distintivos, requisitos 
de ingreso y egreso, perfil de los estudiantes, perfil de sus egresados, planes de estu-
dio. Estos sitios web condensan información relevante que puede ser utilizada para 
realizar inteligencia previa a la definición de denominaciones de nuevos programas 
o la renovación de programas existentes (justificar un cambio en su denominación); 
esto mediante la búsqueda de tendencias regionales, tendencias temáticas u oportu-
nidades estratégicas.  Con lo anterior se construyó una base de datos, publicada en 
[26], con los atributos del nombre de la universidad, un identificador para realizar 
una clasificación (binaria) en el caso de estudio, una clasificación entre programas 
internacionales y programas nacionales, y un campo con la información proporcio-
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nada por la página web del programa doctoral. La información del último campo 
se almacenó en texto plano con los siguientes atributos: el nombre del programa de 
doctorado, sus objetivos, sus líneas de investigación, el perfil de los estudiantes, el 
perfil de los egresados [19].

Modelo planteado 

En la Figura 1 se presenta el modelo propuesto para obtención de Insights como ayu-
da a la definición de la denominación de un programa académico. 

A partir de una adecuada recopilación de información de programas académicos en 
un mismo campo de formación1, de las páginas web institucionales, se definieron 
criterios de clasificación de los programas, como separación entre programas nacio-
nales (Colombia) y programas internacionales, programas con algún tipo de acredi-
tación de calidad, modalidades de oferta (distancia tradicional, virtual, presencial).  

Fuente: elaboración propia [19].

Figura 1. Proceso metodológico para la obtención 
de Insights  mediante el uso de PNL como soporte en 

la denominación de un programa académico 

1 Inicialmente una manera de poder encontrar programas que correspondan a una misma línea temática general 
se puede realizar mediante la Clasificación Normalizada de Educación CINE F 2013 AC (DANE, 9 de febrero de 2023), 
el cual funciona como sistema de referencia para la clasificación de programas en diferentes campos de formación.
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Una vez definidas las posibles clasificaciones para realizar el análisis, se escogieron 
los escenarios de interés; vale la pena resaltar que para este trabajo se prefirió el 
análisis dicotómico, el cual contempla solo dos agrupaciones, por ejemplo, comparar 
entre programas nacionales o internacionales2, entre otras posibles agrupaciones del 
corpus y sus variables. 

Posterior a la definición de las agrupaciones, se etiquetó la información extraída de 
los programas. Una vez empaquetada y etiquetada la información se realizó el análi-
sis de los programas, utilizando un motor para el procesamiento de lenguaje natural, 
donde la Tokenización, lematización y normalización de la información permitieron 
la adecuada comparación. Luego de preprocesados los textos se aplicó el algoritmo 
de TextRank [27], el cual es un modelo de clasificación basado en grafos para el pro-
cesamiento de texto utilizado principalmente para encontrar oraciones y palabras 
relevantes en un texto.

Una vez identificadas las oraciones y palabras clave, y cuantificadas las frecuencias y 
demás métricas estadísticas, se utilizó el enfoque de visualización de información de 
Scattertext [20] para poder comparar visualmente categorías de texto. Posteriormen-
te, al emplear Scattertext para la visualización, se hicieron indispensables medidas 
de dispersión como Juilland’s D y KL-divergence para evaluar la uniformidad y diver-
gencia de términos en los programas analizados. La Dispersión Promedio (DP) y la 
Dispersión Promedio Normalizada (DP norm) fueron cruciales para comparaciones 
equitativas entre corpus de distintos tamaños, mientras que la Desviación estándar 
(SD) y el rango de frecuencias (Range) aportaron perspectivas sobre la variabilidad y 
el alcance de los términos clave en diferentes categorías. 

Este método presenta palabras y oraciones clave en un gráfico de dispersión (Scatter 
Plot), ver Figura 2, el gráfico presenta la información de la siguiente manera:

 � Se presenta un sistema bidimensional de coordenadas cartesianas en el que cada 
punto representa un término y está ubicado en un punto con dos coordenadas, 
una en el eje-x y otra en el eje-y. Las coordenadas se derivan de las frecuencias 
de cada término en cada agrupación de programas académicos.

2 Debe tenerse en cuenta que ambas categorías de información deben estaren el mismo idioma. 



153
Vol. 42 n.° 2, 2024
2145-9371 (on line)
Universidad del Norte 

Obtención de Insights a partir de un modelo de 
procesamiento de lenguaje Natural para la denominación 

de programas académicos en educación superior

Diego F. Calero
Darío Delgado-Quintero
Diana M. Cardona-Román
Albeiro Cuesta-Mesa
Sixto Enrique Campaña Bastidas

Fuente: adaptado de [28]. 

Figura 2. Interpretación de los resultados al comparar 
dos agrupaciones de texto utilizando Scattertext Plot 

 � Los ejes X y Y representan las categorías en las que se quiere comparar a los 
programas académicos, denotados en la imagen en amarillo para la clase A,  en 
azul para la clase B. A su vez, los ejes representan la frecuencia de ocurrencia de 
palabras o frases clave en cada categoría de agrupación. 

 � El componente señalado en rojo representa aquellos términos clave que 
coinciden en menor o mayor medida para las dos categorías que se comparan. 

 � En verde, la franja de alta precisión, se refiere a aquellos términos clave para 
cada una de las categorías que tienen un poder discriminatorio alto. Es decir, 
son términos distintivos para cada una de las categorías. 

 � En naranja se presentan los términos con mayor frecuencia para ambas 
categorías que muestran los elementos en común que tienen. 

Finalmente, una vez generado en Scattertext Plot se identifican los insigths propor-
cionados por el análisis. En la Figura 3 se presenta una guía para la definición de 
posibles Insights para la toma de decisiones con la información de los programas 
contrastados. El Scattertext Plot se divide en cuatro cuadrantes, adaptando el con-
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cepto de cuadros semánticos abordados en la misma técnica [29], para asistir a los 
diseñadores de programas en la toma de decisiones.

Fuente: elaboración propia, generada en Python con scattertext.

Figura 3. Guía para la definición de Insights 
de acuerdo con un Scattertext Plot  

El cuadrante 1 y el 3 permiten identificar las particularidades de los programas aca-
démicos comparados según sus agrupaciones y evidenciar temáticas de interés par-
ticular que sólo son relevantes para una región específica debido a factores políticos, 
estratégicos, logísticos, tecnológicos, culturales, entre otros. Esto es útil, por ejem-
plo, para comparar programas nacionales con internacionales en una misma área de 
conocimiento.

En el cuadrante 2 se encuentra la información compartida entre las dos clases com-
paradas, que representa el corpus de conocimiento general de la disciplina y las de-
nominaciones mayoritariamente empleadas. Este cuadrante podría considerarse 
como el status quo o la zona de confort de los programas académicos comparados.

Finalmente, el cuadrante 4 puede ser una fuente de información estratégica, pero 
debe abordarse con cautela, ya que representa las temáticas emergentes de una dis-
ciplina y los cambios en la forma de denominar un programa con esas temáticas. Sin 
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embargo, también pueden estar ubicadas en este cuadrante temáticas o denomina-
ciones que estén entrando en desuso [19].

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Se utilizó como caso de estudio la solicitud de una universidad pública que busca 
plantear su primer programa de doctorado en temas relacionados con tecnologías 
de la información, comunicaciones, ingeniería de sistemas, informática y compu-
tación. Para ello, se recopiló información de programas de doctorado [19], ver Tabla 
1 y referencia [26], en el periodo mayo de 2021 a enero de 2022 que cumplieran las 
siguientes restricciones: i) que los programas de doctorado tengan una denomina-
ción que se relacione con los requisitos planteados por la escuela de ingenierías; ii) 
programas de doctorado con un registro vigente en el SNIES para el caso de progra-
mas nacionales (Colombia); iii) programas de doctorado en el contexto internacional 
activos y asociados al área de conocimiento definida; iv) programas internacionales 
extraídos de países de habla hispana o con información en idioma español. 

Una vez consultada la información de los programas de doctorado, se construyó una 
base de datos [26] que almacenó la información a ser procesada. Vale la pena resaltar 
que no es información normalizada en las páginas web de los programas. 

Tabla 1. Cantidad de programas académicos cuya 
información fue recopilada para el estudio  

Origen del programa Cantidad

Nacional 31

Internacional 26

Fuente: elaboración propia. La información ampliada puede ser 
consultada en [26].

Para la visualización de información (ScatterText Plot), ver la Figura 4 (cuyo gráfi-
co dinámico puede ser consultado en [30]), cada punto corresponde a una palabra 
o frase mencionada en las páginas de presentación de los programas de doctorado 
tanto en un contexto nacional o internacional; los términos se colorean3 de acuerdo 
con su afiliación, rojo para los programas de doctorado nacionales y azul para los 
programas de doctorado internacionales. Entre más cercano se encuentre un pun-
to a la parte superior de la gráfica, más utilizado es ese término por los programas 

3  Que un término aparezca en una clase u otra, no lo excluye de su aparición en una clase contraria. Simplemen-
te toma partido por la relación entre la frecuencia de aparición en ambas clases. 
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en un contexto internacional, mientras más a la derecha se encuentre un punto, es 
más frecuentemente encontrado en los programas de doctorado en un contexto na-
cional. Las palabras o frases frecuentemente usadas en los programas doctorales, 
tanto nacionales como internacionales (tales como “Investigación”, “Ingeniería”, 
“Doctorado”, “Sistemas”, “Computación”, “Ciencias” o “Programa”), aparecen en la 
esquina superior derecha del gráfico, lo cual coincide con la mayor frecuencia en las 
denominaciones de este tipo de programas de formación doctoral. En la contraparte 
izquierda aparecen aquellos términos que aparecen con menor frecuencia en las dos 
categorías analizadas. 

Elementos interesantes para resaltar suceden cerca de la esquina superior izquier-
da (cuadrante 1, ver Figura 3 y resultados en la Figura 4), en donde, por ejemplo, la 
palabra “datos”, que representa temáticas como minería de datos, bases de datos, 
ciencia de datos, ingeniería de datos, análisis de datos. Son más frecuentemente en-
contradas en la presentación de programas extranjeros, y en contraste, en la esquina 
inferior derecha (cuadrante 3 en Figura 3 y Figura 4), con el término “innovación” en 
contextos como herramienta para la solución de problemas, innovación tecnológica, 
en la transferencia de tecnología, como herramienta para la productividad, como 
herramienta para el emprendimiento, como motor de desarrollo regional, para la 
sostenibilidad industrial, o el término “Doctorado en ingeniería”, que de paso es la 
denominación más frecuentemente encontrada, son elementos propios de los pro-
gramas nacionales.

Otro elemento para tener en cuenta se encuentra en el cuadrante inferior izquierdo 
(cuadrante 4, ver Figura 4), este cuadrante concentra la información que parece in-
cluir la información que distingue a los programas entre sí; por ejemplo, el término 
“Virtual”, si bien corresponde a las palabras con bajas frecuencias de aparición, hace 
referencia a posibles temáticas, como realidad Virtual; también hace referencia a la 
modalidad en la que se oferta un doctorado, o frases como “Ingeniería computación”, 
“Tecnología información”, “Ingeniería informática”, “Software”, que son nombres 
particulares que se les da a los programas de doctorado en un contexto internacional 
que pueden ser denominaciones emergentes o de interés.

En términos generales, es importante analizar los términos en relación con su fre-
cuencia y dispersión en los documentos correspondientes a los programas de docto-
rado, sin discriminar las clases de análisis.

Se utiliza en este caso la medida de dispersión de S de Rosengren [22], la cual evalúa la 
variabilidad de frecuencias de las palabras en un corpus de texto. Esta medida permi-
te calcular qué tan equitativamente se distribuyen las frecuencias de un término en 
particular en todo el corpus de textos de los programas de doctorado en las páginas 
web. Los términos (palabras o vocablos) tienden a aumentar en sus puntajes de dis-
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persión a medida que se vuelven más frecuentes (suele existir una alta correlación)4 
(ver  Figura 5).  

Fuente: elaboración propia, generada en Python con scattertext.

Figura 4. ScatterText Plot  para la comparación de programas 
de doctorado que involucren la formación en TIC, contraste 

entre programas internacionales y nacionales 

La Figura 5 permite ubicar los términos importantes en la presentación de los pro-
gramas de doctorado: en azul, los términos con una alta frecuencia y dispersión; en 
rojo, aquellos con frecuencias altas pero baja dispersión. Valores altos de dispersión 
y frecuencia sugieren que los términos se encuentran en la mayoría de las páginas 
web de los programas de doctorado analizados, mientras que una baja dispersión in-
dica que las frecuencias están concentradas en un conjunto más pequeño de palabras 
propias de unos pocos programas.

Para tener una idea más completa de la dispersión, en la Tabla 2 se presenta una 
muestra de los términos más comunes encontrados en el corpus; adicionalmente 
se calculan las métricas explicadas anteriormente, que permiten comparar la dis-
persión de los términos en el corpus, como la medida de dispersión de Juilland’s D,  
la métrica de KL-divergence, la Dispersión Promedio (DP), la Dispersión Promedio 

4 Los términos que más aparecen en las descripciones de los documentos igualmente suelen aparecer en una 
mayor variedad de documentos para analizar. 
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Normalizada (DP norm) que permite comparar corpus de diferentes tamaños, la Des-
viación estándar tradicional (SD) y el rango de frecuencias (Range) [19]. 

Fuente: elaboración propia, generada en Python con scattertext.

Figura 5. Análisis de dispersión de términos 
en el conjunto de textos a analizar  

Tabla 2. Muestra de los primeros mayores valores de 
dispersión de términos en los programas de doctorado 

analizados ordenados de acuerdo con su frecuencia 

Index Frequency Range SD Juilland's D Rosengren's S DP DP norm
KL-

divergence

doctorado 354 57 2,828 0,915 0,937 0,195 0,195 0,185

investigación 297 56 4,068 0,918 0,912 0,207 0,208 0,225

programa 251 50 2,518 0,897 0,816 0,295 0,295 0,42

ingeniería 193 49 5,119 0,9 0,803 0,285 0,285 0,421

desarrollo 157 44 2,867 0,881 0,802 0,275 0,276 0,444

conocimiento 144 41 2,507 0,886 0,769 0,304 0,304 0,473

formación 124 36 1,554 0,867 0,663 0,368 0,368 0,687

áreas 122 39 1,909 0,816 0,659 0,386 0,386 0,744

problemas 104 32 1,35 0,846 0,633 0,383 0,384 0,78

universidad 97 33 1,896 0,815 0,624 0,405 0,405 0,868

investigadores 91 34 1,475 0,838 0,614 0,405 0,406 0,851

Continúa...
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procesos 84 27 2,145 0,81 0,586 0,452 0,452 0,918

doctorado 
ingeniería

80 34 2,431 0,826 0,58 0,424 0,425 0,892

sistemas 77 36 3,742 0,81 0,558 0,477 0,477 1,101

Fuente: elaboración propia.

Entre  de los principales insights para la denominación de programas de doctorado 
se pueden destacar: doctorado en Ciencias de la Computación, doctorado en Tecno-
logía e Innovación, doctorado en Ingeniería y Computación, doctorado en Innova-
ción, doctorado en Gestión Tecnológica, doctorado en Ciencia de Datos, doctorado 
en Ingeniería Informática, doctorado en Gestión de la Información. Estos resultados 
combinan, como se indicó antes, los rasgos distintivos, con la oferta de programas 
y presenta un primer insumo para establecer la denominación de un programa de 
formación de alto nivel.

CONCLUSIONES 

Utilizar el NLP en el contexto de análisis textual de información proveniente de sitios 
web de instituciones que ofertan programas de doctorado permitió identificar un 
listado de términos relevantes para la descripción de los programas. Estas palabras 
relevantes, principalmente, se relacionan con la denominación de los programas; ra-
zón por la cual, en una primera instancia, se puede afirmar que el enfoque de análisis 
permite encontrar cuál es la tendencia de denominación de los programas académi-
cos desde la perspectiva de la información Nacional (Colombia) o Internacional. 

Scattertext, como herramienta de visualización, facilita la comparación de catego-
rías y discriminación de frecuencias de términos, ayudando a identificar elementos 
distintivos y comunes en programas académicos. Permite reconocer temáticas y ten-
dencias según la categoría, así como los términos más relevantes y utilizados por las 
universidades en diferentes entornos.

La identificación de términos clave, tendencias y referencias a programas y univer-
sidades permite a los diseñadores enfocar sus esfuerzos en crear propuestas de valor 
basadas en tendencias regionales y disciplinarias diferenciadoras, gracias a herra-
mientas como el NLP que facilitan el análisis holístico de la información.

El estudio se basó en un enfoque de clasificación de programas, pero hay múltiples 
categorías para contrastar, como programas acreditados, registro calificado, univer-
sidades públicas vs. privadas o modalidades virtual y presencial. Analizar diferentes 
agrupaciones podría proporcionar información adicional valiosa para el diseño de 
programas.
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El NLP permitió considerar insights para programas de doctorado desde la extracción 
de información [13] y el análisis de temas [14] de un corpus no estructurado, cuyos 
resultados expusieron de una manera objetiva las tendencias y temas con alta fre-
cuencia de aparición de términos relacionados con doctorado en el ámbito de las tec-
nologías de información y comunicación y también elementos diferenciadores con 
una baja frecuencia de aparición, métodos que pueden aportar en diferentes campos 
de aplicación.

La Figura 4 y la Figura 5 ayudan a delimitar interpretaciones de los resultados grá-
ficos del análisis textual. Sin embargo, para identificar hallazgos estratégicos, es 
esencial interpretar y reconstruir términos frecuentes y significativos. Esto no solo 
requiere dominio del tema y comprensión de formatos de visualización, sino tam-
bién la intervención de expertos disciplinares en los programas que se diseñan para 
validar adecuadamente los resultados.

La principal limitación que puede considerarse en el trabajo es la construcción del 
corpus para el tratamiento y análisis de texto, pues se tuvo como objetivo el abordaje 
en idioma español, dejando por fuera el análisis de denominaciones de programas 
de doctorado en inglés, constituyéndose en una oportunidad de mejora y extensión 
del modelo utilizado.
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