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RESUMEN

La atribucion de significado a los segmentos de informacién propia del andlisis de textos abiertos en investigacion cualitativa
implica una considerable inversion de tiempo. Las herramientas de Procesamiento de Lenguaje Natural pueden convertirse
en un recurso para el investigador cualitativo, en cuanto que sus algoritmos permiten interpretar los textos y codificar
cualitativamente de forma mucho mas rapida. Esta tarea, sin embargo, requiere probar previamente el nivel de comprension
verbal de estas herramientas. La aparicién del modelo GPT-3 de OpenAl supuso un salto cualitativo respecto a modelos de
Procesamiento de Lenguaje Natural anteriores. El objetivo fue analizar la capacidad de comprension verbal de esta
herramienta. Se aplicaron las pruebas del indice de comprension verbal de la bateria para la medicion del cociente intelectual
WAIS-IV. Los resultados de las pruebas de fiabilidad fueron satisfactorios. Respecto al nivel de comprension verbal, las
respuestas situaron a GPT-3 en un percentil superior al 99, comparado con los estandares humanos. Estos resultados
demuestran que es posible utilizar este modelo como herramienta para el analisis de textos abiertos, abriendo enormes
posibilidades para la investigacion cualitativa, aunque su uso debe basarse en una utilizacién precisa y disefiada ad hoc para
cada proceso de analisis.

ABSTRACT

Assigning meaning to segments of information through analysis of open texts in qualitative research requires considerable
investment of time. Natural Language Processing tools can be a valuable resource for qualitative researchers, as their
algorithms allow for faster, qualitative interpretation of texts. However, this requires testing these tools’ levels of verbal
comprehension beforehand. The introduction of OpenAl's GPT-3 model has marked a qualitative leap forward compared to
previous Natural Language Processing models. The study objective was to analyse this tool's verbal comprehension ability.
The tests from the verbal comprehension index of the WAIS-IV 1Q battery were applied. The results of the reliability tests were
satisfactory. The responses put GPT-3 higher than the 99th percentile of human standards of verbal comprehension. These
results demonstrate that it is possible to use this model as a tool to analyse open texts, opening up enormous possibilities for
qualitative research, although its use must be based on precise, specific utilization for each analysis process.

PALABRAS CLAVES - KEYWORDS
Inteligencia artificial, procesamiento del lenguaje natural, GPT-3, andlisis textual, investigacion cualitativa.
Artificial intelligence, natural language processing, GPT-3, text analysis, qualitative research.
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1. Introduccion

“We can only see a short distance ahead, but we can see plenty there that needs to be
done.” (Turing, 1950, p. 460).

La investigacion cualitativa supone un acercamiento a los fenédmenos sociales desde
el interior, analizando las propias experiencias de los individuos y sus interacciones sociales
(Aspers & Corte, 2019; Cohen et al., 2018; Hammersley, 2013). El analisis de contenido, en
cuanto método habitualmente aplicado a datos cualitativos, suele requerir de un proceso
previo de categorizacion de estos datos conforme a patrones y tendencias que se
descubren tras la lectura repetida de los mismos (Grodal et al., 2021). Este proceso se lleva
a cabo a través de la codificacion, entendida como método de organizacién de los datos a
través de la asignaciéon de etiquetas descriptivas a bloques de informacién que emplea
técnicas como la vinculacién, la agrupacion o la agregacién para apoyar la extraccion y
formulaciéon de significado (Longo, 2020, Williams & Moser, 2019). Tal y como sefalan
Grodal et al. (2021), a medida que el investigador codifica y categoriza, eleva el nivel
conceptual del analisis desde la mera descripcion hacia un nivel teérico, mas abstracto. La
capacidad del investigador para interpretar los datos y presentar los hallazgos con claridad
hace que un estudio de investigacion cualitativa sea util. Analizar datos cualitativos supone,
por tanto, un proceso complejo que conlleva mucho tiempo, siendo este uno de los motivos
por el que los investigadores trabajan normalmente con muestras reducidas (Flick, 2018;
Longo, 2020). Sin embargo, los investigadores han llamado la atencion sobre la importancia
de la cantidad y la calidad de los datos sefialando que el volumen de informacién manejado
es clave para respaldar las categorias o temas, comprender su riqueza y complejidad y
fortalecer la confiabilidad de los hallazgos (Williams & Morrow, 2009).

Una linea mayoritaria de investigacion cualitativa se aplica al analisis de textos abiertos.
Hoy en dia, una importante proporcion de la interaccion social humana es generada y
transmitida a través de textos en redes de informacion digital (Cope & Kalantzis, 2015; Mills,
2019). Los datos basados en texto se acumulan en un gran volumen conformando una
importante fuente de informacion para los investigadores cualitativos (Golder & Macy, 2011;
Shlomo & Goldstein, 2015). Sin embargo, se convierte en algo imposible para estos
profesionales, recopilar y analizar, de forma manual, los cientos de miles de registros que
pueden generarse en estas fuentes (Longo, 2020). Las aplicaciones de software de analisis
de datos cualitativos asistido por ordenador se han convertido en una herramienta
sustancial del proceso de investigacién. La mayoria de estas herramientas tienen funciones
que permiten al investigador operar con la informacion, ayudando en la identificacién de
caodigos, dividiendo los datos, almacenando fragmentos de datos por cddigo y organizando
estos codigos en una estructura, reduciendo enormemente la cantidad de tiempo que debe
invertir el investigador. Ademas, recientemente han incorporado utilidades para el analisis,
basadas en la ocurrencia de palabras (Silver & Lewins, 2014). Sin embargo, estas
aplicaciones no son herramientas analiticas. La mayoria de ellas requieren, en la actualidad,
que los datos se ingresen en un paquete de procesamiento de texto que el analista todavia
tiene que leer y codificar. Esta tarea sigue siendo una de las fases del anadlisis de datos
cualitativos que consume mas tiempo (Bail, 2014). Los elementos de ahorro de tiempo de
estas herramientas ocurren en una etapa posterior de la busqueda y recuperacion de datos
(Cypress, 2019).

Las técnicas de analisis tematico asistido por Inteligencia Artificial (Towler et al., 2022),
especialmente aquellas basadas en Procesamiento de Lenguaje Natural (Guetterman et al.,
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2018), estan suponiendo un gran avance al permitir examinar frases, buscar grupos de
significado mas alla de las palabras, adaptarse para tener en cuenta la jerga y la gramatica
informal, y determinar el sentimiento (Carriere et al., 2021; Chang et al., 2021; Rezaeenour
et al., 2022). Las utilidades en las que mas se esta desarrollando el Procesamiento de
Lenguaje Natural en la actualidad son la Desambiguacion del Sentido de las Palabras
(Word-Sense Disambiguation), la Teoria de la Argumentacion del Texto (Text
Argumentation Theory), el Andlisis de Sentimientos (Sentiment Analysis), el Modelado de
Temas (Topic Modelling) y el Resumen Automatico de Textos (Automatic Textual
Summarization) (Oussalah, 2022). De especial interés, dado el objetivo de la presente
investigacion, son los dos ultimos. El Modelado de Temas (Topic Modelling) es una técnica
de aprendizaje automatico no supervisado que es capaz de detectar patrones de palabras
y frases dentro de un conjunto de textos y agruparlas automaticamente. Los temas y los
parametros de la mezcla son desconocidos y se infieren Unicamente a partir de los datos,
donde cada tema esta representado por sus palabras mas probables. El segundo de ellos,
Resumen Automatico de Textos (Automatic Textual Summarization), tiene como objetivo
resumir el contenido principal de un documento bajo dos procedimientos de sintesis: a) la
sintesis extractiva, que utiliza por una seleccién de frases del documento original
considerando la similitud de las frases, la ubicacién o la presencia de las palabras clave
seleccionadas; y b) la sintesis abstractiva, en la que las frases del resumen pueden ser
diferentes a las de los documentos originales.

Como se sefald en las lineas anteriores, el andlisis de textos abiertos en la
investigacion cualitativa es un proceso creativo. El investigador explora y reflexiona sobre
el significado de los datos (Grodal et al., 2021). Las técnicas de Resumen Automatico de
Textos, especialmente las que se desarrollan bajo procedimientos de sintesis abstractiva
(Oussalah, 2022), parecen cumplir una funcion similar. Replican, en este sentido, la tarea
‘tipicamente’ humana de atribuir significado a datos objetivos? Realizar esta tarea
supondria ‘comprender’ a nivel linglistico y semantico el lenguaje generado por humanos.

Son escasos los estudios de indole metodolégico que han comparado los resultados
de los procesos de categorizacion realizados por humanos y la codificaciéon y categorizacion
automatica basada en Procesamiento de Lenguaje Natural. Guetterman et al. (2018)
diseflaron un estudio comparando los resultados obtenidos por maquinas y humanos,
llegando a la conclusién de que, aunque los métodos basados en Procesamiento de
Lenguaje Natural identificaron los temas principales de los textos que habian sido
encontrados con el analisis cualitativo tradicional, fueron menos eficaces a la hora de
identificar los matices. Towler et al. (2022) llevaron a cabo un proceso de analisis tematico
no supervisado asistido por ordenador con respuestas de texto libre de los usuarios de la
intervencion de control de infecciones COVID-19 que permitié identificar temas latentes en
los textos. Los resultados fueron comparados con un proceso de codificacion humana-
manual y se observo una gran coincidencia en los temas principales con ligeras diferencias
en algunos matices realizados por la codificacion manual.

De entre los llamados modelos de lenguaje extenso, entrenados previamente con
grandes cantidades de texto sin etiquetar con un objetivo de modelado de lenguaje,
destacan los modelos Generative Pre-trained Transformer. La tercera version de estos
modelos (GPT-3), presentada en mayo de 2020 en su version beta y en julio de ese afio en
su version final, fue particularmente popular debido a su flexibilidad y facilidad de uso desde
la API de OpenAl (Brown et al., 2020; Si et al., 2022). Los modelos GPT son capaces de
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resumir textos, responder a preguntas, escribir ensayos, traducir idiomas e incluso generar
cédigo como Python o HTML, lo que ha supuesto un gran avance en las técnicas
Procesamiento de Lenguaje Natural al incorporar la Inteligencia Artificial Generativa al
analisis del lenguaje natural y ser capaz de crear contenido, en este caso de tipo textual, a
través de la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico (Bajaj et al., 2022). Utilizan
un modelo de lenguaje generativo y autorregresivo de tipo no supervisado, que toma una
entrada y, utilizando el campo de la semantica para entender el texto, intenta ofrecer una
respuesta de texto coherente y con sentido (Bajaj et al., 2022; Binz & Schulz, 2023). Esta
herramienta es 10 veces mayor que otros modelos linglisticos previos. El término
preentrenado indica que estos modelos ya han sido alimentados con todos los datos
necesarios para llevar a cabo su tarea generativa (Binz & Schulz, 2023). En concreto, GPT-
3 se ha alimentado con unos 570 GB de informacién textual recopilada rastreando Internet,
WebText2. Afinales del afio 2022, OpenAl lanzé una herramienta especifica de este modelo:
ChatGPT (https://openai.com/blog/chatgpt/), que incorpora una sencilla interfaz web que
sigue el modelo imperativo, donde el usuario ingresa una solicitud y el chatbot devuelve
resultados, todo en un contexto multilingiie (Garcia-Pefalvo, 2023).

Tal y como apuntan Xie et al. (2022), en la actualidad no existe una métrica establecida
para medir la calidad de los resultados generados por los diversos métodos de
interpretacion del lenguaje natural existentes. Este es el hecho que motiva la presente
investigacion, que tiene como objetivo analizar la capacidad de comprensién verbal (escrita)
de estas maquinas y su uso para tareas de analisis de textos abiertos en investigacion
cualitativa.

2. Metodologia

De forma similar a lo realizado en experimentos previos (Dobrev, 2019), hemos
utilizado una prueba psicolégica de comprensién verbal para humanos con el fin de
determinar el nivel del modelo text-davinci-003 de GPT-3 (a partir de aqui, nos referiremos
a él como GPT-3) comparado con un estandar en humanos. Tal y como sefiala Dobrev
(2019), todo lo que se necesita para identificar los programas informaticos que son IA es
someterlos a una prueba y otorgarles esta denominacion a aquellos que la superan. Es
importante que aclaremos que no nos planteamos aqui la pregunta de Turing: ¢ pueden
pensar las maquinas? (Turing, 1950). Nuestra pregunta es diferente: j puede una maquina
entender una pregunta expresada con lenguaje natural humano? Utilizaremos la estrategia
de Turing afirmando que, si la respuesta de la maquina a nuestra pregunta es similar a la
de un ser humano, entonces podremos afirmar que la maquina tiene la funciéon de la
comprension verbal similar a la funcion cognitiva de los humanos. En el presente estudio
cuestionamos a la maquina con un conjunto de preguntas preestablecidas que conforman
el indice de Comprension Verbal de la conocida bateria para la medicion del cociente
intelectual (CI): WAIS-IV. La utilizacién de instrumentos de medicion de la inteligencia o,
mas concretamente, de medicion Cl para evaluar el rendimiento de las maquinas de IA no
es nueva (Dowe & Hernandez-Orallo, 2012). En el afio 1998 se publicd el primer articulo
que introdujo el test de Cl para evaluar la IA (Hernandez-Orallo & Minaya-Collado, 1998).
Detterman (2011) propuso poner a prueba los programas informaticos mediante test de
inteligencia para personas. Wang et al. (2016) se plantearon como crear un programa que
pueda resolver test de inteligencia disefiados para humanos. Recientemente, Binz & Schulz
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(2023) simularon el comportamiento de la mente humana en GPT-3 con distintas tareas
propias de la psicologia cognitiva: a) experimentos basados en tareas, y b) experimentos
basados en vifietas. En el segundo caso, se demostré que GPT-3 pudo resolver problemas
desafiantes basados en vifietas, aunque su comportamiento dependia en gran medida de
como se presenten las vifietas.

2.1. Instrumento de evaluacion: WAIS-IV

La Escala de Inteligencia de Wechsler para Adultos (WAIS) es un instrumento
estandarizado disefiado para medir el cociente intelectual de personas de edades
comprendidas entre los 16 y los 89 afios. La cuarta y, hasta la fecha, ultima edicion del
instrumento (WAIS-IV) estd compuesta de quince pruebas (diez principales y cinco
opcionales) mediante las cuales se pueden calcular, ademas del cociente intelectual, cuatro
indices: comprension verbal, razonamiento perceptivo, memoria de trabajo y velocidad de
procesamiento. Para el presente trabajo se ha empleado el indice de comprensién verbal
(ICV) de la version espafiola del WAIS-IV (Wechsler, 2012a, 2012b), el cual esta formado
por tres pruebas principales: la prueba de semejanzas (S), la prueba de vocabulario (V) y
la prueba de informacion (l); y una opcional, la prueba de comprension (CO). Las
respuestas a los items de las pruebas de semejanzas, vocabulario y comprensién se
valoran con 2 puntos, 1 punto o 0 puntos, en funcién de las respuestas del individuo;
mientras que las respuestas en la prueba de conocimientos son valoradas con una
puntacion de 1 0 0. En algunas respuestas imprecisas o poco claras, cabe la posibilidad de
solicitar mas informacion al sujeto para poder considerarla correcta o incorrecta de una
forma mas precisa (Wechsler, 2012a). Se han seguido las normas de aplicaciéon de cada
una de las cuatro pruebas respecto al punto de comienzo, regla de retorno y regla de
terminacion.

Una vez puntuados los items aplicados, se ha calculado la puntuacién directa (PD) de
cada prueba y las correspondientes puntuaciones escalares (PE) para cada rango de edad
de acuerdo con el manual de aplicacion y correccidon (Wechsler, 2012a, pp. 192-201). Con
ellas, se obtiene en valor del ICV (Wechsler, 2012a, p. 203). Ademas, este baremo
proporciona informacién sobre el percentil en el que se situa el sujeto.

En el presente trabajo se ha calculado el ICV con todas las combinaciones posibles de
las pruebas para cada uno de los rangos de edad.

2.2. Instrumento de analisis: el modelo text-davinci-003 de GPT-3

Se utiliza OpenAl Playground, una interfaz basada en web de GPT-3. Se ha elegido el
ajuste preestablecido de «Preguntas y respuestas» (Q&A preset). Este sistema mantiene
el contexto de la conversacion, lo que hace que esta interfaz sea mucho mas conversacional
que otras (Bajaj et al., 2022).

El prompt se ha definido con el texto literal que recoge el WAIS para cada una de las
pruebas. No se proporciona entrenamiento adicional, al margen de los items de
entrenamiento que describe el WAIS. El modelo permite decidir sobre varios parametros.
Respecto los parametros de response duration, best of, frequency penalty y presence
penalty, se han utilizado los valores por defecto (Bajaj et al., 2022; Binz & Schulz, 2023).
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Los dos mas relevantes para el objetivo del estudio son temperature y Top_P. Ambos
estan relacionados con la creatividad de la respuesta. Sus valores posibles oscilan entre 0
y 1. Dado que nuestro objetivo es utilizar la maquina como herramienta de diagndstico, es
imprescindible que la maquina sea fiable, es decir, que de un resultado idéntico cada vez
que se realice la misma pregunta. Por ello, se decidid6 optar por la estrategia mas
conservadora fijando ambos parametros en 0, limitando todo lo que la maquina permite su
posible creatividad (Binz & Schulz, 2023).

2.3. Procedimiento
El procedimiento de analisis se llevd a cabo en dos fases.

En la primera fase, se escribié en el playground la consigna que establece el manual
de aplicacion del WAIS-IV para la prueba de semejanzas (S) («Ahora le voy a decir dos
palabras y a preguntarle en qué se parecen») seguida de la pregunta correspondiente al
item de ejemplo: «;En qué se parecen dos y siete?». Seguidamente, se introdujo un salto
de linea o intro. Finalmente, se hizo clic en el botén submit, obteniendo el resultado
correspondiente al primer item. Segun las instrucciones del WAIS-IV, en funcion de las
respuestas obtenidas, se deben realizar preguntas de aclaracién o profundizacién (P)
mediante la consigna «¢Puede decirme algo mas?» para otorgar la puntuacién
correspondiente. Es importante sefalar que el modelo text-davinci-003 contesta a la
segunda pregunta teniendo en cuenta el contexto de la primera y su propia respuesta, por
lo que el procedimiento es idéntico al previsto en la prueba para humanos.

Para describir la fiabilidad de las respuestas, se replicod tres veces la misma accion,
analizando el grado de variacion en las respuestas. Asimismo, se comprobd que los
resultados eran idénticos si esta prueba se realizaba desde equipos e IPs diferentes.

En la segunda fase, se procedié a replicar el proceso de la primera fase con las
siguientes variaciones en el prompt del playground:

o Dos saltos de linea después del item y de la pregunta de aclaracion.

o Dos saltos de linea después del item y de la pregunta de aclaracion y escribiendo
en letras mayusculas los conceptos clave a comparar.

e Dos saltos de linea después del item y de la pregunta de aclaracion y escribiendo
la totalidad del texto en letras mayusculas.

Estas pruebas nos han permitido determinar que el procedimiento que obtuvo una
mayor puntuacion segun lo establecido en el manual de aplicacion y correccion del WAIS
fue aplicar dos saltos de linea después de la pregunta inicial y de la pregunta de aclaracion,
escribiendo la totalidad del texto en letras mayusculas. Con este formato se realizaron el
resto de las pruebas del indice de comprension verbal del WAIS-IV de las que se ofrecen
los resultados. No obstante, las escasas diferencias encontradas en las puntuaciones
permiten afirmar que escribir las preguntas en minudsculas e incluir un unico salto de linea
ofrece resultados de fiabilidad y validez suficientemente altos.

Pixel-Bit. Revista de Medios y Educacion, 69, 227-253 | 2024 | https://doi.ora/10.12795/pixelbit.102032  PAGINA | 232



https://doi.org/10.12795/pixelbit.102032

3. Analisis y resultados

3.1. Fiabilidad

Se puede afirmar que la fiabilidad del modelo text-davinci-003, utilizando el
procedimiento y parametros descritos en el apartado anterior es del 100%. Aunque con los
resultados iniciales puedan parecer menores, tal y como se puede comprobar, se producen
pequenas variaciones de expresion en los resultados que no afectan al significado.

En el 92.59% de los casos, la respuesta dada por el modelo fue idéntica para cada
opcion probada y sus posteriores réplicas. En las pruebas de informacion () y comprension
(CO), la fiabilidad fue del 100%. En la prueba de semejanzas, el porcentaje de fiabilidad fue
del 86.66% (13 de 15 items aplicados), mientras que en la prueba de vocabulario (V) se
situé en 84.61% (22 de 26 items aplicados). En la Figura 1 se presenta un ejemplo de item
de la prueba de vocabulario (V) en la que, siguiendo el mismo procedimiento, se obtienen
respuestas diferentes. En este ejemplo, se puedo comprobar cémo son expresiones no
idénticas con idéntico significado, lo que nos lleva a la afirmacion sobre la fiabilidad total del
modelo.

Figura 1

Aplicacion y respuesta (y posterior réplica) del item 13 de vocabulario

DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA

MEDLIAL Model

Meditar es una préctica mental que implica una concentracién profunda y una atencién consciente a los pensamientos, sentimientos y text-davinci-003

sensaciones. Esta practica se utiliza para relajarse, reducir el estrés, mejorar la concentracién y aumentar la conciencia de uno mismo.
Temperature 0
Maximum length 256
Stop sequences
Top P 0
Mo

DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA -

MEDITAR

Meditar es una practica mental que implica una concentracién profunda y una atencién consciente a los pensamientos, sentimientos y text-davinci-003

sensaciones. Se trata de una forma de relajacion profunda que puede ayudar a reducir el estrés, mejorar la concentracién y aumentar la

claridad mental. Temperature 0
Maximum length 256
Stop sequences
Top P 0
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3.2. Nivel de comprension verbal

En la Tabla 1 se pueden observar las PD y las PE obtenidas por el modelo text-davinci-
003 en cada una de las cuatro pruebas del ICV.

Tabla 1
PD y PE por rangos de edad
PE por rangos de edad

Prueba PD 6. 18- 20- 25 35 45 55 70- 80- 85
17 19 24 34 44 54 69 79 84 89
Semejanzas (S) 30 18 18 17 17 17 17 19 19 19 19
Vocabulario (V) 52 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19
Informacion (1) 24 19 19 18 17 16 16 17 19 19 19

Comprension (CO) 36 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19

La PD obtenida en la prueba de semejanzas (S) es de 30 puntos sobre 36 posibles. El
modelo alcanza la maxima puntuacién (2) en catorce de los dieciocho items puntuables,
mientras que en dos items la puntuacién es de 1y en dos items es de 0. A modo de ejemplo,
se puede observar en la Figura 2 la aplicacién del item 10 de la prueba, a cuya respuesta
se le otorga la puntuaciéon maxima de 2 puntos.

Figura 2
Aplicacion y respuesta del item 10 de semejanzas

Mode
AHORA LE VOY A DECIR DOS PALABRAS Y A PREGUNTARLE EN QUE SE PARECEN.

(EN QUE SE PARECEN EL VAPORY LA NIEBLA? Modsl

text-davinci-003

El vapory la niebla se parecen en que ambos son formas de agua en el aire. Ambos son invisibles a simple vista, aunque el vapor es una

forma de agua caliente, mientras que la niebla es una forma de agua fria. Ambos también se forman cuando el aire se enfria Temperature 0
rapidamente.

Maximum length 256

Stop sequences

Top P 0

En la prueba de vocabulario (V), obtiene una puntuacién de 52 sobre 57 puntos,
alcanzando la maxima puntuacion en 27 de los 30 items; mientras que en un item obtiene
una puntuacién de 1 y en dos items una puntuacion de 0. En la Figura 3 se puede observar
el item 11, en el que se obtiene la puntuacion intermedia (1) y cuya respuesta requirié de
una pregunta de aclaracion.
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Figura 3

Aplicacién y respuesta del item 11 de vocabulario

Mode
DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA. _
COMPASION Model
Compasioén es un sentimiento de profunda empatia y comprension hacia el sufrimiento de otra persona. Se trata de una emocion que text-davinci-003
nos lleva a querer ayudar a alguien que estd pasando por un momento dificil.
Temperature 0
¢(PUEDE EXPLICARMELO UN POCO MAS?
Maximum length 256

La compasidén es una emocidn que nos lleva a sentir empatia y comprension hacia el sufrimiento de otra persona. Esto significa que nos

preocupamos por el bienestar de los demds y queremos ayudarles a superar sus dificultades. La compasién nos motiva a actuar de Stop sequences
manera amable y compasiva hacia los demas, incluso cuando no estamos de acuerdo con sus opiniones o acciones. Esto nos ayuda a

construir relaciones més fuertes y saludables con los dem;’\s,‘

Top P 0

En la prueba de informacion (1), el modelo obtuvo una puntuacion de 24 sobre 26 puntos
posibles, fallando en los items 14 («¢Por qué es famoso Fleming?») y 23 («¢,Cual es el
organo del cuerpo humano mas grande?»). Sin embargo, en ambos casos, los autores del
presente trabajo, consideramos que las respuestas deben considerarse validas, 1o que
elevaria la puntuaciéon a 26 sobre 26. En el caso del item 14, no se especifica que la
pregunta se refiera a Alexander Fleming, descubridor de la penicilina, por lo que la
respuesta del modelo hace referencia a lan Fleming, creador de la saga de novelas de
James Bond (ver Figura 4). En el caso del item 23, la respuesta del modelo interpreté como
“grande” el 6rgano mas pesado del cuerpo, el higado, y no el mas extenso, la piel, que es
la respuesta correcta segun el manual de aplicacion y correccién del instrumento. En ambos
casos, se realizé una prueba posterior afiadiendo el nombre de Alexander en el item 14
(«¢,Por qué es famoso Alexander Fleming?») y sustituyendo el adjetivo ‘grande’ por ‘extenso’
en el item 23 («¢Cudl es el érgano del cuerpo humano mas extenso?»), obteniendo el
modelo la maxima puntuacion en ambos casos.

Figura 4

Aplicacion y respuesta del item 14 de informacion

Mode
RESPONDA A LAS SIGUIENTES PREGUNTAS.

¢POR QUE ES FAMOSO FLEMING?
Model

Fleming es famoso por ser el creador de la famosa serie de novelas de espionaje James Bond. Estas novelas han sido llevadas a la text-davinci-003

pantalla grande en varias ocasiones, lo que ha contribuido a la fama de Fleming
Temperature 0
Maximum length 256
Stop sequences
Top P 0
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Por ultimo, en la prueba optativa de comprension (CO), el modelo alcanzé la maxima
puntuacién en todos los items, si bien en el item 16 (¢ Por qué cuesta mas un terreno en la
ciudad que en el campo?) se necesitd la pregunta de aclaracion para obtener los 2 puntos.

Una vez recogidas las PD y convertidas a PE, se obtuvo la suma de las PE para cada
uno de los rangos de edad, teniendo en cuenta las cuatro combinaciones de pruebas
posibles para calcular la puntuacion compuesta del ICV, asi como el percentil en el que se
situa el modelo. En la Tabla 2, se puede observar que el ICV del modelo text-davinci-003
se situa entre 143 (puntuacion unicamente obtenida en los rangos de edad de 35-44 afios
y 45-54 afos) y los 150 (maxima puntuacion posible), por lo que el modelo obtiene la
clasificacion considerada de ‘muy superior’ (Wechsler, 2012b). En todos los casos, el
modelo se situa en el percentil 99.8 o superior, alcanzando un percentil mayor de 99.9 en
la totalidad de las combinaciones de pruebas en los intervalos de edad de 16 a 19 afios y
de 55 a 89 afos, lo que quiere tiene un nivel de comprension verbal superior al 99.9% de
los humanos. Asimismo, el modelo obtiene las maximas puntuaciones compuestas de ICV
(y, por lo tanto, se sitta en un percentil superior a 99.9) en la combinacion de las pruebas
de semejanzas (S), vocabulario (V) y comprension (CO) en todos los rangos de edad.

Tabla 2

Conversién de la suma de las PE a ICV y sus percentiles

Rangos de edad Pruebas Suma PE ICV Percentiles
SV, 56 150 >99.9
16-17 afios S,V, CO 56 150 >99.9
18-19 afios S, 1,CcO 56 150 >99.9
V,1,CO 57 150 >99.9
A 54 147 99.9
) S,V, CO 55 150 >99.9
20-24 afios S, 1, CO 54 147 99.9
V,1,CO 56 150 >99.9
SV, 53 145 99.9
i S,V, CO 55 150 >99.9
25-34 afios S, 1,CcO 53 145 99.9
V,1,CO 55 150 >99.9
S V.1 52 143 99.8
35-44 afios S,V, CO 55 150 >99.9
45-54 afios S, 1, CcO 52 143 99.8
V,1,CO 54 147 99.9
SV, 1 55 150 >99.9
i} S,V, CO 57 150 >99.9
55-69 anos S, 1, cO 55 150 >99.9
V,1,CO 55 150 >99.9
N SV, 1 57 150 >99.9
5738:573?1 Z:gz SV, CO 57 150 >99.9
55,60 e S, 1, CcO 57 150 >99.9
V,1,CO 57 150 >99.9
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4. Discusioén y conclusiones

Parafraseando a Turing (1950), el modelo text-davinci-003 del GPT-3 entiende las
preguntas expresadas en lenguaje natural y lo sabemos por el andlisis de las respuestas
que nos da. De acuerdo con las pruebas utilizadas, ha demostrado tener un nivel de
comprension verbal maximo comparado con los estandares humanos. La fiabilidad y validez
de los resultados obtenidos demuestran que es posible utilizar este modelo de IA como
herramienta para el analisis de textos. Es decir, es posible codificar textos de forma valida
y fiable. Sin embargo, su flexibilidad, deseable en su funcion mas creativa, debe ser limitada
al maximo en su funcién analitica. Para ello es imprescindible tener en cuenta los siguientes
resultados.

En primer lugar, GPT-3 analiza todo el texto que le proporcionas cada vez y mantiene
en sumemoria el contexto de toda la sesion de preguntas. Por ello, para el analisis de textos
independientes deben introducirse uno a uno para obtener el resultado sin riesgo de sesgos
de contexto. Si le haces dos preguntas a la vez, la respuesta a cada una de ellas estara
afectada por la otra pregunta que se ha hecho.

En segundo lugar, pequenas variaciones en la forma de preguntar provocan diferentes
respuestas. Lo hemos comprobado al usar mayusculas y minusculas, o introducir diferentes
saltos de linea después de la pregunta. En los resultados ofrecemos la opcién que mejores
puntuaciones han obtenido, pero lo que debe inferirse aqui no es mantener estas opciones,
sino que siempre deben hacerse pruebas hasta encontrar el prompt adecuado al tipo de
analisis que quiera hacerse y mantenerlo en todo el analisis para que ofrezca la fiabilidad y
validez exigible en cada estudio. Se ha comprobado que, si se utiliza un mismo prompt con
los parametros de temperature y Top P a cero, en linea con lo realizado en estudios
similares (Binz & Schultz, 2023), la maquina ofrece una fiabilidad del 100%.

En tercer lugar, el nivel de comprensién verbal es superior al de los humanos. Sin
embargo, su contexto se limita a lo aprendido en los entrenamientos y al prompt que se
utilice. Esto puede provocar lo que podemos considerar fallos de interpretacion. Hemos
dado el ejemplo de su respuesta a quién es Fleming. Por ello, es necesario ofrecer un
contexto suficiente para que la maquina identifique el ambito en el que se debe encontrar
su respuesta buscada (Guetterman et al., 2018).

En cuarto lugar, la maquina ha sido entrenada para tener una funcionalidad de
conversacion, véase al respecto el estudio comparativo realizado por Tack y Piech (2022)
sobre la habilidad conversacional de esta maquina en comparacion con un maestro, y no
para tener conocimiento preciso de diversos campos. Sin embargo, los textos utilizados han
proporcionado conocimiento suficiente para obtener maximas puntuaciones en las pruebas
de informacién. Esto implica que su grado de cultura general, por asi llamarlo, también es
superior a la mayoria de los humanos. Una vez mas, debe insistirse en que debe ser
controlada esta funcionalidad dado que, al igual que con los humanos, puede ser una
posible fuente de sesgo.

En quinto lugar, sabemos que el nivel de comprension verbal es diferente en funcion
de la edad. Sin embargo, hemos comprobado que dicho nivel es maximo para un amplio
rango de edad. En nuestro caso, ofrecemos los datos para edades entre 16 y 89 afos (los
establecidos por la prueba utilizada). Esto permite utilizar la maquina independientemente
de la edad de los autores de los textos. Debe ampliarse este estudio para comprobar si
mantiene su nivel de comprensién en textos elaborados por sujetos hasta los 16 anos.
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Por ultimo, mencionaremos que no disponemos de evidencias que permitan realizar
afirmaciones sobre los resultados en otras lenguas, pero es muy plausible la hipotesis de
que aquellas lenguas de las que se hayan utilizado una cantidad similar de textos a la
espafola tengan resultados similares.

En sintesis, el objetivo de este estudio es analizar la capacidad de comprensién verbal
(escrita) del modelo text-davinci-003 de GPT-3 y su uso para tareas de analisis de textos
abiertos en investigacion cualitativa. Como conclusion, podemos afirmar que el nivel de
compresion verbal establecido en las pruebas utilizadas y su fiabilidad permite su uso como
herramienta para el andlisis de textos abiertos y abre enormes posibilidades a su uso en
este tipo de investigacion.

Este uso debe basarse en una utilizacién precisa y disefiada ad hoc para cada proceso
de analisis: hay que elegir el corpus a analizar y los procedimientos de analisis de la misma
manera que lo hacemos para procedimientos no asistidos por maquinas. Son posibles
estrategias deductivas (con sistemas de categorias previamente definido) o inductivas
(estableciendo categorias sobre las agrupaciones de textos realizadas por las maquinas),
pero todas deben cumplir las mismas garantias metodoldgicas que en analisis no asistidos.

El hecho de que la maquina ofrezca sus respuestas utilizando elementos de contexto
hace, al igual que sucede con un analista humano, que estos elementos actuen como
aquellos que aumenten la precisién y también como elementos que provoquen sesgos. La
forma de preguntar condiciona la respuesta: pero este problema no es especifico de las IA.
Por ello, todos los sistemas de control de calidad, fiabilidad y validez (Williams & Morrow,
2009) de los andlisis habitualmente utilizados en investigacién cualitativa deben seguir
formando parte del método de estudios asistidos por las maquinas.

Mientras que, hasta ahora, en el andlisis de textos abiertos se ha trabajado con corpus
con unos pocas decenas o cientos de documentos, actualmente podemos plantearnos
miles o cientos de miles (Longo, 2020; Mills, 2019). Es un salto muy relevante, dado que
una de las principales criticas a los estudios cualitativos siempre ha sido la calidad de sus
muestras reducidas y sus limitaciones para generalizar las conclusiones.

Las aplicaciones de esta herramienta de analisis para las ciencias sociales son
enormes, desde el analisis de respuestas abiertas en encuestas o entrevistas, la
identificacion de temas tratados en redes sociales o la utilizacion como un juez mas para
analizar la consistencia interna de procesos de codificacion.

Somos conscientes de los riesgos de utilizar estas IA para la toma de decisiones. Por
ello, nuestro enfoque es utilizarlas como una herramienta mas de analisis, pero
manteniendo todas las garantias que la investigacion en ciencias sociales ha ido depurando
a lo largo de afios. Los riesgos no deben frenar su uso, pero deben maximizar los sistemas
de control de calidad de sus resultados. Esta tecnologia nos obliga, como afirmaba Turing,
a recorrer multiples opciones, que deben ser probadas, no asumidas sin critica (Garcia-
Pefalvo et al., 2023).

Si superamos la fascinacion inicial de lo creativas que son estas maquinas y las cosas
tan asombrosas que nos responden, podremos centrarnos en usar una de sus
funcionalidades especificas (la comprension de textos) para aumentar nuestra capacidad
de analisis y de explicacion de los fendmenos sociales, lo que permitira encontrar, de forma
mas ajustada y rapida, las soluciones utiles que necesitamos.
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5. Financiacion

Proyecto titulado «El uso de la IA en el analisis de redes informales sociales para la
orientacion en Educacién Superior.» (Ref. PID2021-125405NB-100), dentro de la
convocatoria de Proyectos de Generacion de Conocimiento (BOE, 13 de noviembre de 2022)
en el marco del Programa Estatal para Impulsar la Investigacion Cientifico-Técnica y su
Transferencia del Plan Estatal de Investigacion Cientifica, Técnica y de Innovacion 2021-
2023 (Identificador de la convocatoria en la Base de Datos Nacional de Subvenciones ID
BDNS: 590214).
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Using OpenAl’s GPT Model to Analyse Open Texts in
Educational Research

1. Introduction

“We can only see a short distance ahead, but we can see plenty there that needs to be
done.” (Turing, 1950, p. 460).

Qualitative research involves an approach to social phenomena from the inside,
analysing individuals' experiences and social interactions (Aspers & Corte, 2019; Cohen et
al., 2018; Hammersley, 2013). Content analysis, a method commonly applied to qualitative
data, typically requires preliminary categorisation of data according to patterns and trends
discovered after repeated reading (Grodal et al., 2021). This process is done via coding—
which is a method of organising data by assigning descriptive labels to blocks of
information—using techniques such as linking, grouping, or aggregating to support the
extraction and formulation of meaning (Longo, 2020; Williams & Moser, 2019). As Grodal et
al. (2021) noted, as the researcher codes and categorizes, they elevate the conceptual level
of the analysis from mere description to a more abstract or theoretical level. The researcher's
ability to interpret the data and present their findings clearly makes qualitative research
helpful. Analysing qualitative data is a time-consuming, complex process, which is one
reason why researchers usually work with small samples (Flick, 2018; Longo, 2020).
However, researchers have highlighted the importance of the quantity and quality of data,
noting that the volume of information handled is critical to supporting categories or themes,
understanding their richness and complexity, and strengthening the reliability of the findings
(Williams & Morrow, 2009).

One common strategy in qualitative research is analysing open texts. Nowadays, a
significant proportion of human social interaction is generated and transmitted through texts
in digital information networks (Cope & Kalantzis, 2015; Mills, 2019). Text-based data
accumulates in large volumes, forming a significant source of information for qualitative
researchers (Golder & Macy, 2011; Shlomo & Goldstein, 2015). However, it is impossible
for qualitative researchers to manually collect and analyse the hundreds of thousands of
records that can be produced from these sources (Longo, 2020). Computer-assisted
qualitative data analysis software has become a valuable tool in the research process. Most
of these tools have functions that allow researchers to operate on information, aiding in
identifying codes, dividing the data, storing data snippets by code, and organising these
codes into a structure, significantly reducing the time researchers need to spend. Moreover,
they have recently incorporated utilities for analysis based on word occurrence (Silver &
Lewins, 2014). However, these applications are not analytical tools. Most require the data
to be entered into a word processing package that the analyst must still read and code. This
task remains one of the most time-consuming phases of qualitative data analysis (Bail, 2014)
and the time-saving elements these tools offer come later, in data search and retrieval
(Cypress, 2019).

Artificial Intelligence-assisted thematic analysis techniques (Towler et al., 2022),
especially those based on Natural Language Processing (Guetterman et al., 2018), are
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making significant advances by enabling examination of phrases, searching for meaning
groups beyond words, adapting to account for slang and informal grammar, and determining
sentiment (Carriere et al., 2021; Chang et al., 2021; Rezaeenour €t al., 2022). The utilities
where Natural Language Processing is currently most developed are Word-Sense
Disambiguation, Text Argumentation Theory, Sentiment Analysis, Topic Modelling, and
Automatic Textual Summarization (Oussalah, 2022). Given the goal of our research, the last
two are of particular interest. Topic Modelling is an unsupervised machine learning technique
capable of detecting patterns of words and phrases within a set of texts and automatically
grouping them. The mix's topics and parameters are unknown and inferred solely from the
data, where each topic is represented by its most probable words. The second, Automatic
Textual Summarization, aims to summarise the main content of a document using two
synthesis procedures: a) extractive synthesis, which uses a selection of phrases from the
original document considering the similarity of the phrases, location, or presence of selected
keywords; and b) abstractive synthesis, where the summary phrases may be different from
those in the original documents.

As mentioned above, analysing open texts in qualitative research is a creative process.
The researcher explores and reflects on the meaning of the data (Grodal et al., 2021).
Automatic Textual Summarisation techniques fulfil a similar function, especially those which
use abstractive synthesis procedures (Oussalah, 2022). In this sense, do they replicate the
'typically' human task of attributing meaning to objective data? To perform this task would
mean to 'understand' the language generated by humans at a linguistic and semantic level.

Few methodological studies have compared the results of human categorisation
processes and automatic coding and categorisation based on Natural Language Processing.
Guetterman et al. (2018) designed a study comparing the results obtained by machines and
humans, concluding that although Natural Language Processing-based methods identified
the main themes of the texts found with traditional qualitative analysis, they were less
effective in identifying nuances. Towler et al. (2022) conducted a computer-assisted
unsupervised thematic analysis process with free-text responses from users of the COVID-
19 infection control intervention, which allowed identification of latent themes in the texts.
The results were compared with a human-manual coding process, and there was good
agreement in the main themes, with slight differences in some nuances made by manual
coding.

Generative Pre-trained Transformer models stand out among many language models—
pre-trained with large amounts of unlabelled text for language modelling purposes. The third
version of these models (GPT-3), the beta version of which was presented in May 2020 and
the final version in July the same year, was prevalent due to its flexibility and ease of use
through OpenAl's API (Brown et al., 2020; Si et al., 2022). GPT models can summarise texts,
answer questions, write essays, translate languages, and even generate code like Python
or HTML. This represents a significant advance in Natural Language Processing techniques
by incorporating Generative Artificial Intelligence into the analysis of natural language and
being able to create content—in this case textual—through the application of machine
learning algorithms (Bajaj et al.,, 2022). They use an unsupervised, generative,
autoregressive language model, which takes input and, using the field of semantics to
understand the text, tries to offer a coherent, meaningful text response (Bajaj et al., 2022;
Binz & Schulz, 2023). This tool is ten times larger than previous linguistic models. The term
pre-trained indicates that these models have already been fed all the necessary data for
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their generative task (Binz & Schulz, 2023). Specifically, GPT-3 has been fed about 570 GB
of textual information collected by scanning the Internet, WebText2. At the end of 2022,
OpenAl launched a specific tool for this model: ChatGPT (https://openai.com/blog/chatgpt/),
which incorporates a simple web interface that follows the imperative model, where the user
enters arequest, and the chatbot returns results, all in a multilingual context (Garcia-Pefialvo,
2023).

As Xie et al. (2022) pointed out, there is currently no established metric to measure the
quality of the results generated by the various existing methods of natural language
interpretation. That was the motivation behind the present study, which aims to analyse
these machines' verbal (written) comprehension capacity and their use for analysing open
texts in qualitative research.

2. Methodology

Similarly to previous experiments (Dobrev, 2019), we used a psychological test of verbal
comprehension for humans in order to determine the level of the GPT-3’s text-davinci-003
model (from now on referred to as GPT-3) compared to a human standard. As Dobrev (2019)
indicated, all that is needed to identify computer programs that are Al is to subject them to
a test and grant this designation to those that pass it. It is essential to clarify that we are not
posing Turing's question: can machines think? (Turing, 1950). Our question is different: Can
a machine understand a question expressed in a human's natural language? We will use
Turing's strategy, stating that if the machine's response to our question is similar to that of a
human, then we can say that the machine has the function of verbal comprehension similar
to the cognitive function of humans. In the present study, we asked the machine the pre-
established questions that make up the Verbal Comprehension Index in the well-known
battery for measuring 1Q: WAIS-IV. The use of intelligence measurement instruments or,
more specifically, IQ measurement to assess the performance of Al machines is not new
(Dowe & Hernandez-Orallo, 2012): the first study to use the IQ test to evaluate Al was in
1998 (Hernandez-Orallo & Minaya-Collado, 1998). Detterman (2011) proposed testing
computer programs with intelligence tests for people. Wang et al. (2016) considered how to
create a program that can solve intelligence tests designed for humans. Recently, Binz &
Schulz (2023) simulated the behaviour of the human mind in GPT-3 with different tasks from
cognitive psychology: a) experiments based on tasks and b) experiments based on vignettes.
The second case demonstrated that GPT-3 could solve challenging problems based on
vignettes, although its behaviour depended greatly on how they were presented.

2.1. Assessment instrument: WAIS-IV

The Wechsler Adult Intelligence Scale (WAIS) is a standardised instrument designed to
measure the intelligence quotient of individuals aged 16 to 89 years old. The fourth, and to
date latest, edition of the instrument (WAIS-1V) consists of fifteen tests (ten primary and five
optional) that allows four indices to be calculated in addition to the intelligence quotient:
verbal comprehension, perceptual reasoning, working memory, and processing speed. For
the present study, we used the Verbal Comprehension Index (VCI) from the Spanish version
of the WAIS-IV (Wechsler, 2012a, 2012b), which is composed of three main tests: the
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Similarities test (S), the Vocabulary test (V), and the Information test (l); and one optional
test, the Comprehension test (CO). Responses to the items in the Similarities, Vocabulary,
and Comprehension tests are scored with 2 points, 1 point, or 0 points, depending on the
individual's responses, while the responses in the Information test are scored with 1 or 0. In
some imprecise or unclear responses, subjects can be asked for more information before
scoring their response more accurately (Wechsler, 2012a). The norms of application for
each of the four tests in terms of starting point, return rule, and termination rule were followed.

Once the items were scored, the direct score (DS) for each test and the corresponding
scaled scores (SS) for each age range were calculated according to the application and
correction manual (Wechsler, 2012a, pp. 192-201). These scores produce the VCI
(Wechsler, 2012a, p. 203). In addition, the scale provides information about the percentile
the subject is in.

In the present study, the VCI was calculated with all possible combinations of tests for
each age range.

2.2. Analysis instrument: the text-davinci-003 model of GPT-3

The study used OpenAl Playground, a web-based interface of GPT-3, with the
"Questions and Answers" (Q&A) pre-set setting chosen. This maintains the conversation
context, making this interface more conversational than others (Bajaj et al., 2022).

The prompt was defined with the literal text that the WAIS provides for each test. No
additional training was provided apart from the training items described by the WAIS. The
model allows decisions on various parameters. The default values were used for the
response duration, best of, frequency penalty, and presence penalty parameters (Bajaj et
al., 2022; Binz & Schulz, 2023).

The most important two parameters for the study objective are temperature and Top_P.
Both are related to the creativity of the response. Possible values range from 0 to 1. Given
that our objective is to use the machine as a diagnostic tool, it must be reliable, giving an
identical result each time the same question is asked. Therefore, the most conservative
strategy was chosen, setting both parameters to 0, limiting the machine's potential creativity
(Binz & Schulz, 2023).

2.3. Procedure

The analysis procedure had two phases. In the first phase, the instruction from the
WAIS-IV application manual for the Similarities test (S) ("Now | am going to tell you two
words and ask you how they are similar") was written in the playground, followed by the
question corresponding to the example item: "How are two and seven similar?". Then, a line
break or return was entered. Finally, the submit button was clicked, producing the result
corresponding to the first item. According to the WAIS-IV instructions, depending on the
responses, clarification or expansion questions must be asked using the instruction "Can
you tell me anything more?" to award the corresponding score. It is important to note that
the text-davinci-003 model answers the second question considering the context of the first
and its response, so the procedure is identical to that envisaged in the test for humans.
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To describe the reliability of the responses, the same action was replicated three times,
analysing the degree of variation in the responses. We also checked that the results were
identical if the test was done using different computers and IP addresses.

In the second phase, the same process as the first phase was replicated, with the
following variations in the playground prompt:

¢ Two line breaks after the item and the clarification question.

o Two line breaks after the item and the clarification question and writing the key
concepts to be compared in capital letters.

o Two line breaks after the item and the clarification question and writing the entire
text in capital letters.

These tests allowed us to determine that the procedure that achieved the highest score
according to the WAIS application and correction manual was to apply two line breaks after
the initial question and the clarification question and write the entire text in capital letters.
The rest of the WAIS-IV verbal comprehension index tests were conducted using this format,
producing the results described below. However, the small differences in the scores mean
that we can say that writing the questions in lowercase and including a single line break
offers high reliability and validity.

3. Analysis and Results

3.1. Reliability

The reliability of the text-davinci-003 model—using the procedure and parameters
described in the previous section—was 100%. Although the initial results may seem lower,
minor variations in expression did not affect the meaning.

In 92.59% of cases, the model’'s response was identical for each option tested and its
subsequent replicas. The reliability of the information (I) and comprehension (CO) tests was
100%. In the similarities (S) test, the reliability percentage was 86.66% (13 out of 15 items),
while in the Vocabulary (V) test, it was 84.61% (22 out of 26 items applied). Figure 1 presents
an example of a vocabulary test item which produced different responses following the same
procedure. In this example, they are non-identical expressions with identical meanings,
leading us to state the model's complete reliability.
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Figure 1

Application and response (and subsequent replica) to item 13 in the vocabulary test

Mode
DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA _
MEDITAR Model
Meditar es una practica mental que implica una concentracién profunda y una atencidn consciente a los pensamientos, sentimientos y text-davinci-003
sensaciones. Esta practica se utiliza para relajarse, reducir el estrés, mejorar la concentracién y aumentar la conciencia de uno mismo.
Temperature 0
Maximum length 256

Stop sequences

TopP 0

Made

DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA. -

MEDITAR Model

Meditar es una practica mental que implica una concentracién profunda y una atencidén consciente a los pensamientos, sentimientos y text-davinci-003

sensaciones. Se trata de una forma de relajacién profunda que puede ayudar a reducir el estrés, mejorar la concentracién y aumentar la

claridad mental. Temperature 0
Maximum length 254

Stop sequences

TopP 0

3.2. Validity: Level of verbal comprehension

Table 1 shows the DS and SS obtained by the text-davinci-003 model in the four VCI
tests.

Table 1
DS y SS by age ranges
SS by age ranges

Test DS 6. 18- 20- 25- 35. 45 55 70- 80- 85
17 19 24 34 44 54 69 79 84 89
Similarities (S) 30 18 18 17 17 17 17 19 19 19 19
Vocabulary (V) 52 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19
Information (1) 24 19 19 18 17 16 16 17 19 19 19

Comprehension (CO) 36 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19
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The DS in the Similarities (S) test was 30 points out of 36. The model achieved the
maximum score (2) in fourteen of the eighteen scoreable items, while the score was 1 in two
items and 0 in two. For example, Figure 2 shows the application of item 10, which achieved
the maximum score of 2 points.

Figure 2

Application and response to item 10 in the similarities test

Mode
AHORA LE VOY A DECIR DOS PALABRAS Y A PREGUNTARLE EN QUE SE PARECEN.

¢EN QUE SE PARECEN EL VAPOR Y LA NIEBLA? Modsl

text-davinci-003
El vapory la niebla se parecen en que ambos son formas de agua en el aire. Ambos son invisibles a simple vista, aunque el vapor es una
forma de agua caliente, mientras que la niebla es una forma de agua fria. Ambos también se forman cuando el aire se enfria Temperature 0
rapidamente.

Maximum length 256

Stop sequences

Top P 0

In the vocabulary (V) test, the model scored 52 out of 57 points, achieving the maximum
in 27 of the 30 items. In one item it scored 1, while in two items it scored 0. Figure 3 shows
item 11, where it had an intermediate score (1) and where the response required a
clarification question.

Figure 3

Application and response to item 11 in the vocabulary test

Made
DIGAME QUE QUIERE DECIR CADA PALABRA. _
COMPASION Model
Compasioén es un sentimiento de profunda empatia y comprension hacia el sufrimiento de otra persona. Se trata de una emocion que text-davinci-003
nos lleva a querer ayudar a alguien que estd pasando por un momento dificil.
Temperature 0
¢PUEDE EXPLICARMELO UN POCO MAS?
Maximum length 256

La compasién es una emocidn que nos lleva a sentir empatia y comprensién hacia el sufrimiento de otra persona. Esto significa que nos

preocupamcs por el bienestar de los demds y queremos ayudarles a superar sus dificultades. La compasién nos motiva a actuar de Stop sequences
manera amable y compasiva hacia los demas, incluso cuando no estamos de acuerdo con sus opiniones o acciones. Esto nos ayuda a

construir relaciones més fuertes y saludables con los demés,‘

Top P 0

In the information (1) test, the model scored 24 out of 26 possible points, failing in items
14 ("Why is Fleming famous?") and 23 ("What is the largest organ of the human body?").
However, in both cases, we believe that the responses should be considered valid, which
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would raise the score to 26 out of 26. In the case of item 14, it is not specified that the
question refers to Alexander Fleming, discoverer of penicillin, and the model's response
refers to lan Fleming, creator of James Bond (see Figure 4). In the case of item 23, the
model's response interpreted "largest” as the heaviest organ of the body, the liver, and not
the most extensive, the skin, which is the correct answer according to the instrument
application and correction manual. In both cases, a subsequent test was conducted by
adding the name Alexander in item 14 ("Why is Alexander Fleming famous?") and replacing
the adjective 'large' with 'extensive' in item 23 ("What is the most extensive organ of the
human body?"), with the model scoring the maximum in both cases.

Figure 4

Application and response to item 14 in the information test

Mode
RESPONDA A LAS SIGUIENTES PREGUNTAS.

¢POR QUE ES FAMOSO FLEMING?
Model
Fleming es famoso por ser el creador de la famosa serie de novelas de espionaje James Bond. Estas novelas han sido llevadas a la text-davinci-003

pantalla grande en varias ocasiones, lo que ha contribuido a |la fama de Fleming.
Temperature 0

Maximum length 256

Stop sequences

Top P 0

Finally, in the optional comprehension (CO) test, the model achieved the maximum
score in all items, although in item 16 ("Why is land more expensive in the city than in the
country?"), a clarification question was needed to obtain the 2 points.

Once the DS were collected and converted to SS, the sum of the SS for each age range
was calculated, considering the four possible combinations of tests to calculate the
composite VCI score and the percentile the model was in. Table 2 shows that the VCI of the
text-davinci-003 model ranged between 143 (a score only obtained in age ranges 35-44
years and 45-54 years old) and 150 (maximum possible score), meaning that the model was
classified as 'very superior' (Wechsler, 2012b). In all cases, the model was in the 99.8
percentile or higher, reaching higher than the 99.9 percentile in all test combinations in the
age ranges 16 to 19 and 55 to 89 years old. This means it has a higher level of verbal
comprehension than 99.9% of humans. Likewise, the model achieved the maximum
composite VCI scores (and, therefore, is in a percentile above 99.9), and a 'very superior'
classification (Wechsler, 2012b). In all cases, the model was placed in the 99.8 percentile
or higher, reaching higher than a 99.9 percentile in all combinations of tests in the age ranges
16 to 19 and 55 to 89 years old, indicating that it has a higher level of verbal comprehension
than 99.9% of humans. Furthermore, the model achieved the maximum composite VCI
scores (and therefore is in a percentile above 99.9) in the combination of similarities (S),
vocabulary (V), and comprehension (CO) tests across all age ranges.
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Table 2

Conversion of the sum from SS to VCI and its percentiles

Age ranges Test SS sum VCI Percentiles
A 56 150 >99.9
16-17 years S,V, CO 56 150 >99.9
18-19 years S,1,CO 56 150 >99.9
V, 1, CO 57 150 >99.9
S,V 1 54 147 99.9
S,V, CO 55 150 >99.9
20-24 years S,1,CO 54 147 99.9
V, 1, CO 56 150 >99.9
A 53 145 99.9
S,V, CO 55 150 >99.9
25-34 years S, 1,CO 53 145 99.9
V, 1, CO 55 150 >99.9
S,V 1 52 143 99.8
35-44 years S,V, CO 55 150 >99.9
45-54 years S, 1,CO 52 143 99.8
V, 1, CO 54 147 99.9
A 55 150 >99.9
S,V, CO 57 150 >99.9
55-69 years S, 1,CO 55 150 >99.9
V, 1, CO 55 150 >99.9
S,V 1 57 150 >99.9
gg:gi z:g SV, CO 57 150 >99.9
S,1,CO 57 150 >99.9
85-89 years
V, 1, CO 57 150 >99.9

4. Discussion y conclusions

Paraphrasing Turing (1950), the text-davinci-003 model of GPT-3 understands
questions expressed in natural language, and we know this by analysing the responses it
gave. According to the tests used in the study, it has demonstrated a very high level of verbal
comprehension compared to human standards. The reliability and validity of the results
demonstrate that it is possible to use this Al model as a tool for text analysis. That is, it is
possible to code texts validly and reliably. However, its flexibility, desirable in its more
creative functions, must be maximally limited in its analytical function. For this, it is essential
to consider the following results.

Firstly, GPT-3 analyses all the text provided each time and kept the context of the entire
question session in memory. Therefore, for analysis of independent texts, they must be
entered separately to obtain a result without the risk of context biases. If two questions are
asked simultaneously, the answer to one will be affected by the other.

Secondly, minor variations in the way questions are asked cause different responses.
We verified this by using uppercase and lowercase letters or entering different line breaks
after the question. In the results, we offer the option that produced the best scores, but the
takeaway here is not to just use these options, but rather always conduct tests until the
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appropriate prompt is found for the type of analysis to be done and to maintain it throughout
the analysis so that it offers the reliability and validity required in each study. We verified that
if the same prompt is used with the temperature and Top P parameters set to zero, in line
with what similar studies have done (Binz & Schultz, 2023), the machine offers 100%
reliability.

Thirdly, the level of verbal comprehension is greater than that of humans. However, its
context is limited to what it learned in training and the prompt used. This limitation can lead
to what we might consider interpretation errors. We gave the example of its response to who
Fleming is. Sufficient context is needed for the machine to identify what field the desired
response is in (Guetterman et al., 2018).

In addition, the machine has been trained for conversational functionality. See the
comparative study by Tack and Piech (2022) on this machine's conversational ability
compared to a teacher and not having precise knowledge of various fields. However, the
texts used provided sufficient knowledge to achieve maximum scores in the information tests.
This good result implies that its degree of general culture is also greater than most humans.
Once again, it must be emphasised that this functionality must be controlled, as, like humans,
it can be a potential source of bias.

Furthermore, we know that verbal comprehension levels vary according to age.
However, we found that the model demonstrated the maximum level for a wide age range.
Our study provides data for ages between 16 and 89 years (the range established by the
test used). This means that the machine could be used regardless of the age of the authors
of texts. The study should be extended to verify if it maintains its level of comprehension in
texts written by subjects under 16 years of age.

Finally, we do not have evidence to make assertions about results in other languages,
but it is very plausible to hypothesise that those languages from which a similar number of
texts to Spanish have been used will have similar results.

In summary, this study aimed to analyse the (written) verbal comprehension capacity of
GPT-3’s text-davinci-003 model and its use for analysing open texts in qualitative research.
In conclusion, the level of verbal comprehension established in the tests used and the
reliability allow it to be used as a tool for analysing open texts and opens enormous
possibilities for its use in this type of research.

This use must be based on a precise design that is specific to each analysis process:
the corpus to be analysed and the analysis procedures must be chosen in the same way as
for non-machine-assisted procedures. Deductive strategies (with previously defined
category systems) or inductive strategies (establishing categories on the groupings of texts
made by machines) are possible, but must all have the same methodological assurances as
non-assisted analysis.

The fact that the machine offers its responses using contextual elements means that
these elements—just as with a human analyst—act as elements that increase precision and
as elements that cause biases. The way questions are asked affects the response, but this
problem is not specific to Al. Therefore, all of the usual quality control, reliability, and validity
systems (Williams & Morrow, 2009) used in qualitative research must continue to be part of
the method in machine-assisted studies.
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While up to now, in analysis of open texts, work has been done with corpora of a few
dozens or hundreds of documents, we can currently consider thousands or hundreds of
thousands (Longo, 2020; Mills, 2019). This capacity is a significant improvement, given that
one of the main criticisms of qualitative studies has always been the quality of their small
samples and their limitations in generalising conclusions.

The applications of this analysis tool for social sciences are enormous, from analysis of
open-ended responses in surveys or interviews, identification of themes in social networks,
or use as an additional judge to analyse the internal consistency of coding processes.

We are aware of the risks of using these Als for decision-making. Therefore, our
approach is to use them as another analysis tool while maintaining all the safeguards that
social science research has refined over the years. The risks should not prevent them from
being used but should encourage us to maximise the quality control systems for their results.
As Turing stated, this technology forces us to explore multiple options, which must be tested,
not accepted without criticism (Garcia-Penalvo et al., 2023).

If we overcome the initial fascination with how creative these machines are and the
astonishing responses they give us, we can focus on using one of their specific
functionalities (text comprehension) to increase our capacity for analysis and explanation of
social phenomena, which will allow us to more accurately and quickly find the solutions we
need.
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