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Resumen: 

La analítica del aprendizaje se refiere a la medición, recopilación, análisis e informes de datos 

relacionados con los estudiantes y sus entornos de aprendizaje.  

La medición del desempeño sobre ambientes virtuales de aprendizaje se ha convertido en una 

interesante herramienta para comprender y optimizar la experiencia educativa en plataformas 

digitales.  
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El enfoque aborda la implementación progresiva de analítica avanzada de aprendizaje para 

comprender y mejorar el proceso de aprendizaje a partir del análisis de los datos generados por las 

interacciones de los estudiantes en clases virtuales sincrónicas. 

Este trabajo se basa en la utilización de técnicas de procesamiento de lenguaje natural para identificar 

las distintas variables a partir de las transcripciones de los registros grabados durante las clases y la 

aplicación de modelos de aprendizaje automático para medir su desempeño. 

El estudio propone analizar las interacciones mediante la identificación de variables y la elaboración 

de los indicadores de desempeño relacionados a las dimensiones conductual, emocional y cognitiva. 

Los resultados pretenden aportar valor en la mejora de los procesos educativos en línea para optimizar 

la experiencia de aprendizaje. 

 

Abstract: 

Learning analytics refers to the measurement, collection, analysis, and reporting of data about learners 

and their learning environments. 

Performance measurement in virtual learning environments has become a valuable tool for 

understanding and optimizing the educational experience on digital platforms. 

This paper focuses on the progressive implementation of advanced learning analytics to understand 

and enhance the learning process through the analysis of data generated by student interactions in 

synchronous virtual classes. 

The study is based on the use of natural language processing techniques to identify various variables 

from transcripts of recorded class sessions, along with the application of machine learning models to 

evaluate performance. 

The approach aims to analyze student interactions by identifying variables and developing 

performance indicators related to behavioral, emotional, and cognitive dimensions. 

The results seek to contribute to the improvement of online educational processes by optimizing the 

learning experience. 

 

Palabras Clave: aprendizaje automático, procesamiento de lenguaje natural, ambiente virtual de 

aprendizaje, analítica de aprendizaje 
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I. INTRODUCCIÓN 

La inteligencia artificial (IA) ha avanzado 

significativamente desde que John McCarthy 

fundó el primer laboratorio en la universidad de 

Stanford en 1956 [1]. El aprendizaje automático, 

conocido por sus siglas en inglés como ML 

(machine learning), es un subcampo de la IA que 

implica el uso de algoritmos y modelos estadísticos 

para permitir que las máquinas aprendan de los 

datos, dándole capacidad para hacer predicciones, 

detectar patrones y tomar decisiones sin necesidad 

de estar programadas explícitamente. 

El procesamiento de lenguaje natural, conocido por 

sus siglas en inglés como NLP (Natural Language 

Processing), es un tipo de tecnología de machine 

learning que brinda a las computadoras la 

capacidad de interpretar, manipular y comprender 

el lenguaje humano. 

La analítica de aprendizaje y la IA han crecido 

junto al desarrollo de algoritmos para hacer 

recomendaciones, tomar decisiones y aprender en 

diferentes contextos. Estas diferentes técnicas 

emergen como herramientas para mejorar la 

calidad educativa de los ambientes virtuales de 

aprendizaje [2].  

El desempeño en las clases en línea adquiere 

particular relevancia en los desarrollos de clases 

sincrónicas virtuales. La disponibilidad de datos 

posibilita el uso de técnicas analíticas de IA para 

evaluar distintos niveles de interacción [3].  

La efectividad de los entornos educativos digitales 

es abordada por algunos autores en dimensión 

conductual, emocional y cognitiva [4]. La 

participación en línea puede evaluarse desde dichas 

dimensiones, ya sea la interacción con el 

contenido, la cantidad y calidad de las respuestas o 

el nivel de compromiso con la propuesta, entre 

otras. Estas también dependen de los factores 

emocionales que influyen en el desempeño 

académico [5].  

Respecto de las técnicas analíticas se muestran, a 

continuación las diferentes categorías de IA, 

destacando al NLP y ML como parte de ello. 

  

 

 

 
 

Figura 1: Categorías de inteligencia artificial 
Fuente: Gennadiy Bezko, blog MiaRec 

 
El NLP se enfoca en la interacción entre las 

computadoras y el lenguaje humano, permitiendo a 

las máquinas interpretar texto, el ML se centra en 

algoritmos que permiten aprender de datos. Ambos 

utilizan modelos matemáticos para emular aspectos 

cognitivos [6] y ser capaces de analizar datos para 

extraer patrones [7] y tienen la capacidad de 

procesar textos, identificar emociones, evaluar la 

calidad de las respuestas [8]. 

El NLP se aplica para examinar las respuestas 

textuales de los estudiantes, analizar las 

transcripciones de las clases grabadas, y evaluar las 

interacciones de los estudiantes [9]. Facilitar la 

identificación de emociones es útil para medir el 

compromiso y el enfoque de los estudiantes [10]. 

Las universidades han adoptado plataformas 

digitales que permitan visualizar el avance, la 
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interacción y el compromiso del alumnado [11]. El 

uso de modelos puede revelar tendencias que serían 

difíciles de identificar [12]. Los modelos de Redes 

Neuronales Recurrentes y Transformers (como 

BERT) son capaces de captar relaciones complejas 

y patrones de secuencia, permiten una evaluación 

de las interacciones [13]. 

II. PROBLEMÁTICA PARA 

RESOLVER 

Según McMurtrie, la IA se está utilizando con más 

frecuencia en la educación, especialmente en las 

instituciones de educación superior que buscan 

hacer que los cursos con un alumnado numeroso 

sean más interactivos [14]. 

A partir de las plataformas de educación en línea se 

generan grandes volúmenes de datos derivados de 

las interacciones como foros, chats, y 

transcripciones de clases grabadas. La 

disponibilidad de datos para analizarlos 

objetivamente genera las siguientes preguntas: 

• ¿Cuáles son los parámetros a identificar para 

realizar un análisis cuantitativo del desempeño en 

ambientes virtuales de aprendizaje? 

• ¿Cómo se pueden utilizar técnicas de NLP y ML 

para generar herramientas que permitan medir el 

desempeño de estudiantes en las clases virtuales 

sincrónicas? 

III. OBJETIVO DEL TRABAJO 

El objetivo del presente trabajo es el desarrollo de 

un sistema automatizado basado en técnicas de ML 

y NLP para analizar y medir la participación de 

docentes y estudiantes en las clases, utilizando 

como base los registros correspondientes a la 

grabación de clases sincrónicas en entornos 

virtuales.   

IV. OBJETIVOS SECUNDARIOS 

1. Construir los diferentes modelos que permitan 

la identificación de variables para un análisis 

cuantitativo del desempeño de los estudiantes en 

clases virtuales sincrónicas. 

2. Elaborar los indicadores de desempeño en los 

ámbitos cognitivo, emocional y social a partir de la 

medición de las variables identificadas. 

3. Desarrollar una herramienta de software para 

medir, calcular y representar los resultados de los 

distintos indicadores de desempeño. 

V. DESARROLLO DEL TRABAJO 

El trabajo se estructura en cinco etapas ejecutadas 

secuencialmente. Se utiliza Python como lenguaje 

de programación por considerarse adecuado por 

sus características. Se trata de un lenguaje 

interpretado, de alto nivel, de tipado dinámico, 

multiplataforma, de código abierto, orientado a 

objeto, gran comunidad, diversidad librerías, etc 

[15].  

Etapa 1: Recolección de los Datos  

Se trabajó sobre un conjunto de datos no 

estructurados, provenientes de los textos 

resultantes de las transcripciones de la recopilación 

de las diez clases grabadas de física, 

correspondientes al primer año de ingeniería de la 

UNLAM del curso de verano. 

Como herramienta de grabación de los registros de 

audio, se aprovechó la plataforma de colaboración 

MS Teams, que es la misma que regularmente 

utiliza la universidad para dictar las clases 

sincrónicas virtuales. Esta genera los registros de 

las grabaciones en formato de video mp4. A partir 

de allí se extrajo el audio para su posterior 

procesamiento en formato mp3.  

El primer paso consistió en transcribirlas 

automáticamente para construir el conjunto de 

datos a analizar, proceso conocido como STT por 

sus siglas en inglés (speech to text). Para ello se 

utilizó una integración con la librería 

www.assemblyai.com mediante API pública.  

http://www.assemblyai.com/
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Figura 2: Parte del script de integración API 
Fuente: Elaboración propia 

 

El resultado se contrastó con un procesamiento 

similar, mediante el algoritmo speech-recognition 

de la librería de Python. 

Etapa 2: Preprocesamiento de los Datos 

El preprocesamiento de datos es una etapa donde 

se adecúa el texto para el análisis posterior, esto 

incluye los siguientes pasos: 

Limpieza de texto: elimina errores, caracteres 

especiales, no deseados, y otros que afecten. 

Tokenización: segmenta el texto en unidades más 

pequeñas palabras, frases o párrafos. 

Eliminación de stopwords: elimina palabras vacías 

que no aportan información relevante. 

Lematización/Stemming: transforma cada palabra 

a su forma raíz, para identificar las variaciones de 

una misma palabra.  

Identificación de turnos del habla: segmenta las 

intervenciones identificando al hablante.  

Etapa 3: Elaboración de indicadores  

El indicador conductual refiere al grado de 

involucramiento de los estudiantes con las 

actividades propuestas. Los modelos de NLP 

pueden medir el compromiso mediante el análisis 

de la frecuencia de interacción y la pertinencia de 

las intervenciones dentro de la clase [16].  

 

Figura 3: Muestra de intervenciones  
Fuente: Elaboración propia 

 

Se contabiliza la cantidad de preguntas detectadas, 

ya sean formuladas y/o respondidas, y se obtiene 

un nivel de compromiso de cada alumno. Dado que 

cada una de estas métricas tiene diferentes escalas, 

es preciso normalizarlas para generar un indicador 

consolidado a partir de ellas. 

Se mide la cantidad de interacciones [17], se utiliza 

la normalización Min-Max [18] y luego, se calcula 

el valor del indicador de compromiso. Es 

importante aclarar que suele hacerse referencia a 

los indicadores de desempeño como KPI por sus 

siglas en inglés (Key Performance Indicator) 

Cálculo de KPI compromiso 

Este KPI de compromiso evalúa el nivel de 

participación activa del estudiante durante la clase. 

Se define KPI de Compromiso = KPI_C 

KPI_C = (N_int + N_preg + N_resp) / T_tot 

• N_int: Número de intervenciones del 

estudiante. 

• N_preg: Número de preguntas formuladas. 
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• N_resp: Número de respuestas dadas. 

• T_tot: Total de turnos de habla registrados en 

clase. 

Rango estimado de interpretación 

• < 0.30: Participación baja 

• 0.31 – 0.60: Participación moderada 

•  > 0.60: Participación alta 

Se observa en la siguiente gráfica el indicador 

compromiso de los estudiantes con mayor 

participación en las diferentes clases. 

 

Figura 4: Distribución del índice KPI_C 
Fuente: Elaboración propia 

 
 

Etapa 4: Modelado de Machine Learning 

 

Para el tratamiento del indicador emocional y 

cognitivo se utilizó ML con distintos tipos de 

modelo analítico. 

 

El indicador emocional refiere a la percepción 

subjetiva que los estudiantes tienen de la clase. El 

análisis de los comentarios y de sus intervenciones 

proporciona información sobre su nivel de 

satisfacción. Las técnicas de topic modeling 

(modelo de temas) permite identificar los temas de 

interés [19]. En este caso el algoritmo utilizado es 

el modelo de análisis de sentimientos BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) que dispone de la capacidad de 

comprender el contexto bidireccional de las 

palabras en una secuencia [20]. 

 

Figura 5: Parte del script de análisis de emociones 
Fuente: Elaboración propia 

 

Cálculo de KPI experiencia 

Este indicador pretende medir la calidad emocional 

en las interacciones del estudiante durante la clase. 

Se define KPI de Experiencia = KPI_E 

KPI_E = ((S_pos - S_neg) / S_tot)  

• S_pos: Sentimientos positivos detectados. 

• S_neg: Sentimientos negativos detectados. 

• S_tot: Total de frases analizadas en lo 

emocional 

Rango estimado de interpretación 

• < 0.5: Experiencia deficiente 

• 0.51 – 1: Experiencia aceptable 

• > 1: Experiencia enriquecida 

Se observa en la siguiente gráfica los KPI_E de los 

estudiantes con los valores más altos en las 

diferentes clases. 
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Figura 6: Distribución del índice KPI_E 
Fuente: Elaboración propia 

 

El indicador cognitivo mide la atención que los 

estudiantes mantienen sobre el contenido de la 

clase. A través de las interacciones, permite inferir 

si un estudiante está siguiendo la temática del 

curso. Se construye mediante la relevancia de 

intervenciones de los estudiantes en relación con 

unidades temáticas [21]. Se clasifican los tipos de 

preguntas para luego relacionarlas con temáticas 

particulares.  

Se realizó el modelado de ML mediante la librería 

scikitlearn de Python con algoritmo de Naives 

Bayes para clasificar los tipos de preguntas.   

 

Figura 7: Segmento del script para identificar unidades temáticas 
Fuente: Elaboración propia 

Cálculo de KPI enfoque 

Este indicador pretende medir la alineación 

temática de las intervenciones con los objetivos 

curriculares de la clase 

Se define KPI de Enfoque = KPI_F 

KPI_F = (C_clave / C_tot) * R_coh 

• C_clave: Número de conceptos clave 

mencionados. 

• C_tot: Total de conceptos tratados en clase. 

• R_coh: Índice de coherencia semántica 

entre segmentos del discurso (calculado 

comparado con diccionario de términos). 

Estas fórmulas pueden ser ajustadas/ponderadas 

según el curso, estilo docente o criterios 

institucionales. 

Rango estimado de interpretación: 

• < 0.40: Bajo enfoque 

• 0.41 – 0.70: Enfoque intermedio 

• > 0.70: Enfoque elevado 

Se observa en la siguiente gráfica los KPI_F de los 

estudiantes con los valores más altos en las 

diferentes clases. 

 
Figura 8: Distribución del índice KPI_F 

Fuente: Elaboración propia 
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Etapa 5: Evaluación y Validación 

 

Para garantizar la precisión y fiabilidad de los 

modelos, se emplea validación cruzada (cross-

validation), que permite dividir los datos en 

subconjuntos de entrenamiento y prueba.  

 

VI. RESULTADOS 

En la distribución de la variable preguntas 

formuladas por clase se observa una clara 

preponderancia del hablante A, identificado como 

el docente. El resto de los hablantes, desde B, C, 

etc en adelante, corresponden a diferentes alumnos.  

La participación de los estudiantes en términos de 

preguntas formuladas, alcanza su máximo en la 

clase 9, precisamente la que corresponde como 

clase previa a la fecha prevista de examen.  

 

Figura 9: Distribución de preguntas realizadas 
Fuente: Elaboración propia 

 

En el siguiente gráfico se observa la distribución de 

respuestas y se destaca cierto balance entre las 

respuestas del docente y la de los alumnos en la 

mayoría de las clases. En la clase 9, se destaca la 

participación del alumno identificado como 

hablante B siendo su cantidad de intervenciones 

aún mayor a la del docente (hablante A). 

 

Figura 10: Distribución de respuestas formuladas 
Fuente: Elaboración propia 

 

Para enriquecer el análisis resulta interesante 

realizar un cruce entre preguntas y las respuestas de 

docente y estudiante respectivamente.  

Para eso se registra en la siguiente figura y se 

comprueba que no existe adecuado balance entre 

ambas. Es importante aclarar que se grafica la 

cantidad de respuestas de alumnos en función de 

preguntas de docente para las distintas clases. Se 

observa que la cantidad de preguntas del docente 

superan en un orden de magnitud a las respuestas 

de los estudiantes. 

 

 

Figura 11: Cruce de preguntas de docente y respuestas de 
alumnos 

Fuente: Elaboración propia 

 

Se realiza ahora un segundo cruce de variables, de 

forma de graficar la cantidad de preguntas 

formuladas por los estudiantes en función de las 



Vol.:10-Nro.1 (julio-2025) 

 
 

 

 http://reddi.unlam.edu.ar Pág: 29 

 

respuestas del docente. En este caso se asemeja a 

recta con pendiente de m=0.5, lo que refleja cierto 

equilibro en la cantidad de participaciones, por 

cada pregunta de alumno hay dos respuestas del 

docente.  

 

Figura 12: Cruce de preguntas de alumnos y respuestas de 
docente 

Fuente: Elaboración propia 

 

VII. CONCLUSIONES 

El proyecto de investigación permitió valorar la 

utilización de modelos de ML dentro de la 

experiencia del proceso enseñanza-aprendizaje 

como una competencia necesaria dentro del 

entorno analítico de datos.  

El trabajo ofreció una aproximación al contexto 

productivo de las técnicas del NLP con la 

limitación que depende de un postprocesamiento, 

si bien resulta útil para una evaluación no aplica en 

tiempo real.  

Los resultados obtenidos han validado que es 

posible clasificar los niveles de participación de los 

estudiantes y docentes utilizando las tecnologías 

referenciadas y los indicadores propuestos tomados 

como referencia. 

La combinación de NLP para el análisis de texto y 

ML para la clasificación de las interacciones ha 

permitido identificar patrones relevantes en el 

desempeño de los estudiantes, su compromiso en la 

participación activa, como la intensidad emocional 

en las respuestas, y la calidad de la experiencia 

educativa. 

Está previsto continuar con la recopilación de datos 

para seguir nutriendo al corpus con las 

transcripciones de las clases correspondientes al 

primer cuatrimestre de la cursada, para seguir 

entrenando al modelo y mejorar su 

comportamiento. 

Como futuros trabajos está previsto avanzar en el 

análisis predictivo de las tasas de graduación, las 

tasas de abandono y el rendimiento académico. Se 

considera la posibilidad de construir un gemelo 

digital áulico para conocer las potenciales 

respuestas de los estudiantes frente a situaciones  

educativas eventuales. También se propone un 

sistema que, además, permitiría la intervención en 

tiempo real de lo que está sucediendo en clase 

como ayuda en línea al docente.  
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