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Resumen: La analitica de espacios virtuales
de aprendizaje se ha convertido en una po-
derosa e interesante herramienta para com-
prender y optimizar la experiencia educativa
en plataformas digitales. En el presente tra-
bajo se pretende disefiar y validar una repre-
sentacién digital de un aula virtual, creada
usando datos reales obtenidos de clases sin-
crénicas en linea. Esta “prueba de concep-
to” permite explorar un modelo digital que
contribuya a la comprensién, evaluacién
o incluso prediccién del comportamiento
educativo dentro de ese entorno. El trabajo
se enfoca en el andlisis y la interpretacién
de datos generados por los estudiantes du-
rante su interaccién en ambientes virtuales
de aprendizaje proporcionando informaci-
6n sobre su comportamiento, desempeno
y necesidades. Los datos son recolectados
a partir de los registros de las grabaciones
de las clases virtuales dictadas en modali-
dad sincrénica durante clases de Fisica para
alumnos de ingenierfa. El estudio se basa
en la utilizacién de algoritmos de proce-
samiento de lenguaje natural para analizar
las transcripciones de los registros grabados
durante las clases y la aplicacién de modelos
de aprendizaje automdtico para calcular los
principales indicadores. Las interacciones
en un entorno virtual sincrénico de apren-
dizaje se analizan mediante la identificacién
de variables en la dimensién conductual,
emocional y cognitiva. El presente estudio
estd destinado a docentes, coordinadores
académicos, investigadores en educacién
y disefadores instruccionales interesados
en optimizar la efectividad de la ensefianza
virtual. Asimismo, puede resultar til para
autoridades universitarias y responsables de
programas de formacién que buscan imple-
mentar modelos basados en datos objetivos.

Palabras clave: Analitica de aprendizaje,
Aprendizaje automdtico, Procesamiento
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de lenguaje natural, Ambiente virtual de
aprendizaje, LLM, Gemelo Digital Aulico.

Introduccion

La inteligencia artificial (IA) ha avan-
zado significativamente desde que John
McCarthy fundé el primer laboratorio en
la universidad de Stanford en 1956 [1]. El
aprendizaje automdtico, conocido por sus
siglas en inglés como ML (machine lear-
ning), es un subcampo de la IA que implica
el uso de algoritmos y modelos estadisticos
para permitir que las mdquinas aprendan
de los datos, déndole capacidad para hacer
predicciones, detectar patrones y tomar de-
cisiones sin necesidad de estar programadas
explicitamente.

El procesamiento de lenguaje natu-
ral, conocido por sus siglas en inglés como
NLP (Natural Language Processing), es
un tipo de tecnologia de machine learning
que brinda a las computadoras la capacidad
de interpretar, manipular y comprender el
lenguaje humano. Para ello, los modelos
de lenguaje (Language Models, LM) han
emergido como herramientas clave en NLD,
permitiendo a las mdquinas comprender
contextos complejos y generar textos cohe-
rentes en diferentes aplicaciones. Estos mo-
delos aprenden patrones del idioma a partir
de grandes corpus de datos, facilitando tare-
as como traduccién automatica, analisis de
sentimientos, y respuestas automdticas [2].

Uno de los modelos de lenguaje mds
influyentes en la actualidad es BERT (Bi-
directional Encoder Representations from
Transformers), desarrollado por Google AL
BERT se distingue por su enfoque bidirec-
cional, que permite comprender el contexto
completo de una palabra analizando simul-
tdneamente las palabras antes y después en
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la oracién, a diferencia de modelos unidirec-
cionales que solo consideran una direccién.
Ademds, utiliza la arquitectura Transformer,
basada en mecanismos de atencién, para
captar relaciones a largo plazo en el texto y
producir representaciones contextuales ro-
bustas [3]. Estas capacidades permiten que
BERT tenga un rendimiento sobresaliente
en tareas de comprensién del lenguaje y han
abierto nuevas posibilidades en aplicaciones
de educacion, andlisis de textos y sistemas de
interaccién automatizados.

La analitica de aprendizaje y la IA han
crecido junto al desarrollo de algoritmos
para hacer recomendaciones, tomar decisio-
nes y aprender en diferentes contextos. Estas
diferentes técnicas emergen como herra-
mientas para mejorar la calidad educativa de
los ambientes virtuales de aprendizaje [4].
El desempeno en las clases en linea adquie-
re particular relevancia en los desarrollos de
clases sincrénicas virtuales. La disponibi-
lidad de datos posibilita el uso de técnicas
analiticas de IA para evaluar distintos niveles
de interaccién [5].

La efectividad de los entornos educati-
vos digitales es abordada por algunos auto-
res en dimensiones conductual, emocional y
cognitiva [6]. La participacién en linea pue-
de evaluarse desde dichas dimensiones, ya
sea la interaccién con el contenido, la canti-
dad 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 desempefio
académico [7].

Procesamiento de lenguaje natural

La IA agrupa un conjunto de técnicas
orientadas a dotar a los sistemas de la capa-
cidad de realizar tareas que tradicionalmente
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requieren inteligencia humana. Dentro de la
IA, el machine learning (ML) constituye un
enfoque que permite a los modelos apren-
der patrones a partir de datos sin necesidad
de reglas explicitas programadas. Entre las
técnicas de ML se incluyen los algoritmos
supervisados, no supervisados y de aprendi-
zaje por refuerzo. A su vez, el procesamien-
to de lenguaje natural (NLP) es una rama
de la TA que se enfoca en la interpretacién
y generacién automdtica de texto o voz en
lenguaje humano. EI NLP emplea modelos
estadisticos y de aprendizaje profundo para
tareas como clasificacién de textos, andlisis
de sentimientos o reconocimiento de enti-
dades. En esta categorfa emergen los mo-
delos de lenguaje de gran escala (LLM) que
utilizan arquitecturas de redes neuronales
tipo Transformer, empleadas en este trabajo,
y entrenadas con enormes voliimenes de da-
tos. Esta categorizacién facilita seleccionar
la técnica mds adecuada segun los objetivos
y el tipo de datos disponibles. Se muestra a
continuacion las diferentes categorias de IA.

Atrtificial
Intelligence (Al)

Conv. Al

Deep
Learning
(DL)

. Avrtificial Intelligence (Al)
Machine Learning (ML)
Deep Learning (DL)
) Natual Language Processing (NLP)
@ Lerge Language Model (LLM)
. Conversational Al (Conv. Al)2

ILLM is an intersection of DL and NLP

L Al is a combi of ML and NLP. It may include DL and LLM,

Figura 1: Categorias de inteligencia artificial

Fuente: Gennadiy Bezko, blog MiaRec
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EI NLP se enfoca en la interaccién en-
tre las computadoras y el lenguaje humano,
permitiendo a las mdquinas interpretar tex-
to, el ML se centra en algoritmos que per-
miten aprender de datos. Ambos utilizan
modelos matemdticos para emular aspectos
cognitivos [8] y ser capaces de analizar datos
para extraer patrones [9] y tienen la capaci-
dad de procesar textos, identificar emocio-
nes, evaluar la calidad de las respuestas [10].

EI NLP se aplica para examinar las res-
puestas textuales de los estudiantes, analizar
las transcripciones de las clases grabadas, y
evaluar las interacciones de los estudiantes
[11]. Facilitar la identificacién de emocio-
nes es util para medir el compromiso y el
enfoque de los estudiantes [12]. Las univer-
sidades han adoptado plataformas digitales
que permitan visualizar el avance, la interac-
cién y el compromiso del alumnado [13].
El uso de modelos puede revelar tendencias
que serfan dificiles de identificar [14]. Los
modelos de Redes Neuronales Recurrentes
y Transformers (como BERT) son capaces
de captar relaciones complejas y patrones de
secuencia, permiten una evaluacién de las
interacciones [15].

LLM (Modelo de lenguaje de gran
escala)

Los Modelos de Lenguaje de Gran
Escala (LLM, por sus siglas en inglés) cons-
tituyen una evolucién reciente en el pro-
cesamiento de lenguaje natural, capaces de
capturar patrones semdnticos complejos a
partir de su entrenamiento sobre grandes
volimenes de datos textuales. Estos mode-
los han demostrado buen rendimiento su-
perior en tareas como clasificacién, andlisis
de sentimientos, extraccién de entidades y
generaci6n de texto coherente.
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En el marco de este trabajo, los LLM
resultan fundamentales para la construccién
de indicadores de desempefo estudiantil,
particularmente en la medicién de la di-
mensién emocional. Entre ellos, BERT (Bi-
directional Encoder Representations from
Transformers), desarrollado por Google Al,
constituye una de las herramientas mds ade-
cuadas para el cilculo del KPI de Experien-
cia, ya que permite realizar andlisis de senti-
mientos con una comprensién profunda del
contexto.

El andlisis de sentimientos aplicado
a las interacciones estudiantiles posibilita
evaluar la percepcién subjetiva de la expe-
riencia educativa. A diferencia de modelos
tradicionales, BERT utiliza la arquitectura
Transformer para interpretar las palabras
considerando simultdneamente su contexto
anterior y posterior, lo que lo hace especial-
mente robusto frente a ambigtiedades y ex-
presiones complejas propias del discurso en
un entorno 4ulico. Esto se traduce en una
mejor clasificacién de emociones positivas,
negativas y neutras en frases transcritas du-
rante las clases sincrénicas.

Casos de implementacién han mostra-
do la eficacia de BERT en entornos educa-
tivos y productivos. aplicaron BERT al ani-
lisis de foros académicos en linea, logrando
mejoras en la deteccién de actitudes emo-
cionales frente a enfoques basados en redes
neuronales recurrentes. En el dambito indus-
trial, BERT ha sido adoptado en sistemas de
atenci6n al cliente para clasificar emociones
y medir la experiencia del usuario (UX), lo
cual evidencia su potencial en el cdlculo de
métricas emocionales y de satisfaccién.

En este trabajo, la eleccién de BERT se
justifica a partir de:
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1. Precisién contextual: al ser un mo-
delo bidireccional, capta mejor los matices
emocionales en las intervenciones de los
estudiantes.

2. Disponibilidad de implementacio-
nes preentrenadas en librerias como Trans-
formers (Google y Hugging Face), lo que
facilita su adaptacién al dominio educativo.

3. Validacién en investigaciones pre-
vias, donde se ha demostrado su eficacia en
entornos de aprendizaje y andlisis de datos
textuales.

De este modo, la integracién de BERT
para el cdlculo del KPI de Experiencia
(KPI_E) en el gemelo digital dulico permite
medir con mayor objetividad la dimensién
emocional del estudiante durante la clase,
generando informacién critica para la retro-
alimentacién en tiempo real tanto a docen-
tes como a instituciones educativas.

Problematica por resolver

En los entornos de educacién virtual
sincrénica, persiste una limitada capacidad
para monitorear y comprender en profun-
didad las dindmicas de interaccién y par-
ticipacién estudiantil en tiempo real. Esta
limitacién dificulta la toma de decisiones
pedagégicas oportunas y basadas en evi-
dencia. Aunque la analitica del aprendizaje
ha avanzado en la recoleccién y andlisis de
datos educativos, atin existe una brecha sig-
nificativa en la traduccién de estos datos en
modelos representacionales que reflejen con
fidelidad la complejidad del aula virtual. En
este contexto, se plantea como problemdtica
la ausencia de herramientas que permitan
modelar dindmicamente el comportamien-
to colectivo del aula a partir de los datos ge-
nerados durante las clases.
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Segtn los relevamientos publicados
por McMurtrie, la IA se estd utilizando con
mds frecuencia en la educacién, especial-
mente en las instituciones de educacién su-
perior que buscan hacer que los cursos con
un alumnado numeroso sean mds interacti-
vos [16].

A partir de las plataformas de educa-
cién en linea se generan grandes volimenes
de datos derivados de las interacciones como
foros, chats, y transcripciones de clases gra-
badas. La disponibilidad de datos para ana-
lizarlos objetivamente genera las siguientes
preguntas:

* ;Cudles son los variables mds relevan-
tes para realizar un andlisis del desempefo
de los estudiantes en ambientes virtuales de
aprendizaje?

* ;Cémo construir indicadores resul-
tan mds pertinentes para medir el desem-
peno de los alumnos?

* ;De qué manera se generan generar
herramientas que permitan construir el mo-
delo digital mediante la utilizacién de tec-
nologias de NLP y ML?

¢ ;Cémo puede aportar el modelo di-
gital a la comprension, evaluacién o incluso
prediccién del comportamiento educativo
dentro de ese entorno?

Justificacién del proyecto

El creciente protagonismo de la educa-
cién virtual sincrénica ha planteado nuevos
desafios en cuanto al seguimiento, evalua-
cién y mejora de los procesos educativos.
A diferencia de los entornos presenciales,
las aulas virtuales carecen de sefales obser-
vables directas que permitan a los docentes
interpretar con precisién el nivel de parti-
cipacién, atencién y comprensién de los
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estudiantes. Si bien la analitica del aprendi-
zaje ha contribuido significativamente a la
recopilacién de datos en contextos digitales,
persiste la necesidad de traducir dicha infor-
macién en modelos comprensibles, dindmi-
cos y accionables.

En este sentido, el concepto de gemelo
digital —proveniente del dmbito industrial
y recientemente introducido en la educaci-
6n— ofrece un marco prometedor para la
representacién y monitoreo de los procesos
educativos en tiempo real. Este proyecto se
justifica por su potencial para integrar enfo-
ques tecnolégicos y pedagdgicos en una her-
ramienta innovadora, capaz de proporcionar
una visién sistémica del aula virtual, optimi-
zar la intervencién docente y enriquecer la
investigacién en el campo de la tecnologfa
educativa y la analitica del aprendizaje.

Objetivos del trabajo

Objetivo General

El objetivo del presente trabajo es el
desarrollo de una prueba de concepto de
un gemelo digital dulico, construido a partir
de datos derivados de la analitica de clases
virtuales sincrénicas, con el propésito de
modelar dindmicamente las interacciones,
comportamientos y patrones del proceso de
ensefanza-aprendizaje en entornos digitales.

Esto requiere la elaboracién de sistema
basado en técnicas de ML y NLP para anali-
zar, clasificar y medir la participacién de es-
tudiantes en las clases utilizando como base
los registros correspondientes a la grabacién
de clases sincrénicas en entornos virtuales.
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Objetivos secundarios

1. Identificar y categorizar las variables
e indicadores relevantes generados en clases
virtuales sincrénicas que permitan caracteri-
zar el comportamiento del aula.

2. Disenar un modelo representacional
del aula virtual (gemelo digital dulico) utili-
zando técnicas de analitica del aprendizaje y
herramientas de visualizacién dindmica.

3. Evaluar la utilidad y aplicabilidad
del gemelo digital dulico como herramienta
de apoyo para la toma de decisiones pedagé-
gicas en tiempo real.

Desarrollo del trabajo

El trabajo se estructura en cinco etapas
ejecutadas secuencialmente. Se utiliza Python
como lenguaje de programacién por conside-
rarse adecuado por sus caracteristicas. Se trata
de un lenguaje interpretado, de alto nivel, de
tipado dindmico, multiplataforma, de c6digo
abierto, orientado a objeto, gran comunidad,
diversidad librerfas, etc [15].

Recoleccion de Datos

Se trabaj6 sobre un conjunto de datos
no estructurados provenientes de los textos
resultantes de las transcripciones la recopila-
cién de las diez clases grabadas de fisica cor-

respondientes al primer afio de ingenieria de
la UNLAM del curso de verano.

Como herramienta de grabacién de
los registros de audio se aproveché la plata-
forma de colaboracién MS Teams, que es la
misma que regularmente utiliza la universi-
dad para dictar las clases sincrénicas virtu-
ales. Esta genera los registros de las graba-
ciones en formato de video mp4. A partir
de alli se extrajo el audio para su posterior
procesamiento en formato mp3.
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El primer paso consistié en transcribir-
las automdticamente para construir el con-
junto de datos a analizar, proceso conocido
como STT por sus siglas en inglés (speech to
text). Para ello se utiliz6 una integracién con
la libreria www.assemblyai.com mediante

API publica.

i as aal
import pandas as pd

import i from nitktokenize.

i
#Defino llave de API
j.setti i ="87808a54€93945{2b2632cb01e740bd7"

#Seteo idioma y activo la deteccion de hablantes. Agrego rutas de files

g = aal.TranscriptionConfig(lanauage..code="es" speaker. Jabels=True)
audiofile_path1=r"C:\Users\rosal\Downloads\ClaseFisica1_prueba.mp3"
\Users\rosal\Downloads\Clase2Fisica1_prueba.mp3”
\Users\rosal\Downloads\Clase3Fisica1_prueba.mp3"
\Users\rosal\Downloads\clase5Fisica1_prueba.mp3"
\Users\rosal\Downloads\claseBFisica1_prueba.mp3"
| \Users\rosal\Downloads\clase9Fisical_prueba.mp3"
audiofile_path10=r"C:\Users\rosal\Downloads\clase10Fisica1_prueba.mp3"
#Listas con las que vamos a trabajar

listaRespuestas=l

#Configuraciones iniciales
def generarTranseringion(audiofile_path.config,nombreArchiv): |
transcriber = aai.Transcriber(config=config)
= i (audiofile_path)
t=transcript.text #Genera texto(string)
#Almacenamos los textos y los hablantes en listas
for utterance in transcript.utterances:
speaker = utterance.speaker
text = utterance text
listaHablantes append(speaker)
listaRiscursos.append(text)

Figura 2: Parte del script de integracién API

Fuente: Elaboracién propia

Preparacion de Datos

La preparacién de los datos hace refe-
rencia a un primer procesamiento. En esta
etapa es donde se realizan las transforma-
ciones necesarias para adecuar el texto al
andlisis posterior, esto incluye los siguientes
procesos:

Limpieza de texto: elimina errores, ca-
racteres especiales, no deseados, y otros que
afecten.

Tokenizacién: segmenta el texto en
unidades mds pequenas palabras, frases o
parrafos.
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Eliminacién de stopwords: elimina
palabras vacias que no aportan informacién
relevante.

Lematizacién/Stemming: transforma
cada palabra a su forma raiz, para que iden-
tificar las variaciones de una misma palabra.

Identificacién de turnos del habla: seg-
menta las intervenciones identificando al

hablante.

Para ilustrar algunos resultados se
muestra en el siguiente gréfico algunas in-
tervenciones de estudiantes y docente discri-
minadas por hablante. Es preciso aclarar que
el hablante A se refiere al docente, mientras
que el hablante B y C son estudiantes.

display(df_Preguntas)
display(df_Original)
#display(df_respuestas)

Hablante Preguntas
] A iCual es el valor de la aceleracién normal de ...
1 A ;Cual es la velocidad de la pelota al impactar...
2 A iEsto estd visto desde arriba, no?
3 A iSi yo corto la cuerda acd, para dénde se va 1...
4 A JEstoy entendiendo bien el enunciado?
2195 A iEsta bien?
2196 A  jAlguna duda, alguna inquietud, algo que quieran?
2197 A iQuieren parar 5 min o siguen derecho?
2198 A iCémo hacerlo normalmente?
2199 A ¢Cuanto tiempo ponemos?

[2200 rows x 2 columns]

Hablante Discurso
<] A Ya el dibujito medio que me asusta. Una pelota...
1 B ¢Tipo en diagonal con la tangencial?
2 A ;Para allad, no? Estd bien. Entonces, esta velo...
3 B No lo estaba entendiendo porque no lo veia des...
4 A Lo leo de nuevo por las dudas. La pelota aca, ...
1315 A Ahi en algun otro, en alguna otra instancia.
1316 [ Buenisimo, profe, muchas gracias.
1317 A Muchas gracias.

Figura 3: Muestra de intervenciones de estudian-
tes y del docente

Fuente: Elaboracion propia

Construccion de indicadores

Esta tercera instancia refiere a la elabo-
racién de los indicadores a partir de las va-
riables referenciadas. Es importante aclarar
que suele hacerse referencia a los indicadores
de desempefio como KPI por sus siglas en
inglés (Key Performance Indicator).
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A lo largo del trabajo se consideran
tres aspectos clave del estudiante conductu-
al, emocional y cognitiva. A partir de ello se
definen tres indicadores clave.

1.Compromiso: indicador referido al
aspecto conductual. Se medird a través de
la cantidad de interacciones verbales, ya sea
del docente como de estudiantes generando
y respondiendo preguntas.

2.Experiencia: indicador referido al as-
pecto emocional. Se determinar a partir del
andlisis de la intensidad emocional utilizan-
do técnicas de andlisis de sentimiento.

3.Enfoque: indicador referido al aspec-
to cognitivo. Se evaluard mediante la rele-
vancia de las intervenciones de los estudian-
tes en relacién con las unidades temdticas
tratadas.

Indicador de compromiso

Se trata de un indicador conductual,
que refiere al grado de involucramiento de
los estudiantes con las actividades propues-
tas. Los modelos de NLP pueden medir el
compromiso mediante el andlisis de la fre-
cuencia de interaccién y la pertinencia de las
intervenciones dentro de la clase [17].

Se contabiliza la cantidad de preguntas
detectadas, ya sean formuladas y/o respon-
didas, 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
[18], se utiliza la normalizacién Min-Max
[19] y luego se calcula el valor del indicador
de compromiso.

Se define al indicador conductual
como KPI_compromiso
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Este KPI de compromiso evalda el
nivel de participacién activa del estudiante
durante las clases.

Se define KPI de Compromiso =
KPI_C

KPI_C = (N_int + N_preg + N_resp)
/T tot

e N_int: Ntmero de intervenciones
del estudiante.

* N_preg: Numero de preguntas
formuladas.

* N_resp: Nuamero de

dadas.

respuestas

e T tot: Total de turnos de habla re-
gistrados en clase.

Rango estimado de interpretacién

* < 0.30: Participacién baja

* 0.31-0.60: Participacién moderada
* > 0.60: Participaci6n alta

Se observa en la siguiente gréfica el in-
dicador compromiso de los estudiantes con
mayor participacion en las diferentes clases.

KPI do Compromiso (KPI_C)

o
g 8 []
04
°
[ ]
02
. ° o
[
° L ¢ ® ° °
00 ° ] ]
& & 3 I o & £ 3 ©
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Figura 4: Distribucién del indice KPI_C

Fuente: Elaboracion propia
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Indicador de experiencia

Se trata de un indicador emocional
que refiere a la percepcién de la experien-
cia subjetiva que los estudiantes tienen en
la clase. El andlisis de los comentarios y de
sus intervenciones proporciona informacién
sobre su nivel de satisfaccion. Las técnicas de
topic modeling (modelo de temas) permite
identificar los temas de interés [20]. En este
caso el algoritmo utilizado es el modelo de
andlisis de sentimientos BERT (Bidirectio-
nal Encoder Representations from Transfor-
mers) que utiliza dispone de capacidad de
comprender el contexto bidireccional de las
palabras en una secuencia.

#Realizamos analisis de sentimientos de estos dos dataframes
from transformers import pipeline
# Cargamos el modelo preentrenado de andlisis de sentimientos
classifier = pipeline('sentiment-analysis’,
model="nlptown/bert-base-multilingual-uncased-
sentiment”,
truncation=True) # Truncar textos largos a 512
tokens
def obtener_polaridad_score(pregunta):
result = classifier(pregunta) # Realiza el andlisis de
sentimiento

# Devolvemos el label (polaridad) de la respuesta, puede ser
'LABEL_@', 'LABEL_1', etc.

Figura 5: Muestra de aplicacion de uno de los
KPI

Fuente: Elaboracién propia

Se define al indicador emocional como
KPI_experiencia.

En la siguiente figura se ilustra el re-
sultado de las clasificaciones con algunos
ejemplos.
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Figura 6: Muestra de respuestas identificadas y
su valoracién

Fuente: Elaboracion propia

Este indicador pretende medir la cali-
dad emocional en las interacciones del estu-
diante durante la clase.

Se define KPI de Experiencia = KPI_E
KPI_E = ((S_pos - S_neg) / S_tot)

e S_pos:  Sentimientos  positivos
detectados.

* S_neg: Sentimientos  negativos
detectados.

e S tot: Total de frases analizadas en
lo emocional

Rango estimado de interpretacién
* <0.5: Experiencia deficiente
* 0.51 — 1: Experiencia aceptable
* > 1: Experiencia enriquecida

Se observa en la siguiente grifica los
KPI_E de los estudiantes con los valores
mds altos en las diferentes clases.
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Figura 7: Distribucion del indice KPI_E

Fuente: Elaboracion propia

Indicador de enfoque

Se trata de un indicador cognitivo que
pretende medir la atencién que los estudian-
tes mantienen sobre el contenido de la clase.
A través de las interacciones permite inferir
si un estudiante estd siguiendo la temdtica
del curso. Se construye mediante la relevan-
cia de intervenciones de los estudiantes en
relacién con unidades temdticas [21]. Se
clasifican los tipos de preguntas para luego
relacionarlas con temdticas particulares.

Se realizé el modelado de ML median-
te la libreria scikitlearn de Python con algo-
ritmo de Naives Bayes para clasificar los ti-
pos de preguntas. Este indicador de enfoque
pretende medir la alineacién temadtica de las
intervenciones con los objetivos curriculares
de la clase.
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# Iterar sobre las preguntas en el DataFrame
for i, pregunta in enumerate(df_Preguntas["Preguntas"]):
doc = nlp(pregunta)
texto_encontrado = None
tematica_encontrada = None
# Iterar sobre las entidades reconocidas
for ent in doc.ents:
# Verificar si la entidad coincide con las claves del
diccionario
if ent.text in tematicas_dict:
texto_encontrado = ent.text
tematica_encontrada = tematicas_dict[ent.text]
break # Detener la busqueda al encontrar la primera
coincidencia
# Asignar los valores encontrados a la fila actual del DataFrame
df_Preguntas.loc[i, "Texto"] = texto_encontrado
df_Preguntas.loc[i, "Tematica"] = tematica_encontrada
# Mostrar el DataFrame actualizado
df_preg_cinematica=df_Preguntas[df_Preguntas['Tematica'] ==
‘Cinematica’]
df_preg_dinamica=df_Preguntas[df_Preguntas['Tematica‘'] == 'Dindmica’]

#Cantidad de preguntas realizadas de cada tematica
cantpreg_x_tematica=df_Preguntas.groupby('Tematica').size()
print(cantpreg_x_tematica)

display(df_preg_cinematica)
display(df_preg_dinamica)

Figura 8: Segmento del script para identificar
unidades tematicas

Fuente: Elaboracién propia

Se define KPI de Enfoque = KPI_F
KPI_F = (C_clave / C_tot) * R_coh

* C_clave: Ntmero de conceptos cla-
ve mencionados.

* C_tot: Total de conceptos tratados
en clase.

¢ R_coh: Indice de coherencia semdn-
tica entre segmentos del discurso (calculado
comparado con diccionario de términos).

Estas férmulas pueden ser ajustadas/
ponderadas segtin el curso, estilo docente o
criterios institucionales.

Rango estimado de interpretacién:
* < 0.40: Bajo enfoque

* 0.41 - 0.70: Enfoque intermedio
* > 0.70: Enfoque elevado

Se observa en la siguiente grifica los
KPI_F de los estudiantes con los valores mas
altos en las diferentes clases.

10

Prueba de concepto de gemelo digital dulico implementado a partir de analitica en clases virtuales sincrénicas

~
i)

5}
z
<




KPI de Enfoque (KPI_F)
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Figura 9: Distribucion del indice KPI_F

Fuente: Elaboracién propia

Evaluacion y validacion

Para garantizar la precisién y fiabilidad
de los modelos, se emplea validaciéon cru-
zada (cross-validation), permite dividir los
datos en subconjuntos de entrenamiento y
prueba.

Para la evaluacién y validacién del mo-
delo de datos se procedi6 a dividir el con-
junto de datos original en dos subconjuntos
independientes. El 80% de los registros se
destiné al entrenamiento del modelo, per-
mitiendo el ajuste de sus pardmetros inter-
nos. El 20% restante se reserv para la fase
de prueba, garantizando una evaluacién im-
parcial de su capacidad de generalizacién.
Adicionalmente, se aplicé una validacién
cruzada k-fold para reducir la varianza aso-
ciada a una tGnica particién de datos. Este
procedimiento permitié medir el desem-
peno promedio del modelo y su estabilidad
frente a cambios en el conjunto de entrena-
miento. La validacién también contemplé
el andlisis de la matriz de confusién para
identificar patrones de error. Con ello se
asegurd que el modelo no presentara sesgos
significativos.

En el siguiente grifico se observa la
matriz de confusién. Es una representacién
visual del resultado de la clasificacién del
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modelo en cuanto a los tipos de preguntas
formuladas por los estudiantes. Las filas re-
presentan las clases reales y las columnas las
clases predichas por el modelo.

Accuracy: 80.0%

Confusion Matrix Heatmap

Abierta

25

20

True Label
Cerrada

Neulira
w
o
w
w

Abierta Cerrada Neutra
Predicted Label

Figura 10: Matriz de confusién

Fuente: Elaboracion propia

Propuesta para la construccion del
Gemelo Digital Aulico

El gemelo digital es una representaci-
6n virtual dindmica de un sistema real, que
se actualiza de manera continua con datos
generados en tiempo real. En este caso, el
sistema real estd constituido por el estu-
diante y su interaccién en clases virtuales
sincrénicas. El gemelo digital permite mo-
delar, simular y predecir la evolucién del de-
sempeno académico de forma individual o
grupal, integrando informacién conductual,
emocional y cognitiva.

En este trabajo, se propone un geme-
lo digital del estudiante que se construye
a partir de los indicadores previamente

definidos:

1
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* KPI_C (Compromiso — conduc-
tual): mide el nivel de participaci-
6n activa en clase.

* KPI_E (Experiencia — emocio-
nal): refleja la calidad emocional

de las interacciones.

* KPILF (Enfoque — cognitivo):
evalta la alineaciéon temdtica y ni-
vel de atencién.

A medida que se registran nuevas inte-
racciones (transcripciones de clases, turnos
de habla, preguntas y respuestas), el gemelo
digital se actualiza en tiempo real, generan-
do un perfil dindmico y evolutivo de cada
estudiante.

Beneficios del Gemelo Digital en
Educacién

1. Monitoreo personalizado: per-
mite a los docentes contar con un
“espejo digital” del estudiante para
identificar patrones de aprendizaje
y dreas de mejora.

2. Deteccién temprana de riesgos:
el sistema alerta cuando un estu-
diante presenta baja participacion,
emociones negativas persistentes o

falta de enfoque.

3. Simulacién de escenarios: posi-
bilita predecir cémo cambiarfa el
desempeno bajo diferentes condi-
ciones pedagdgicas (mds interac-
cién, variacién en contenidos, uso
de recursos adicionales).

4. Optimizacién de la ensenanza:
los docentes reciben retroalimen-
tacién basada en datos objetivos
para ajustar en tiempo real la estra-
tegia de ensenanza.
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5. Escalabilidad

modelo puede integrarse a siste-

institucional: el

mas LMS, facilitando el segui-
miento de cohortes completas de
estudiantes en entornos virtuales.

El flujo de funcionamiento del modelo
puede representarse en el siguiente esquema:

Estudiante (interaccién en clase)

l

Recoleccién de datos (audio, texto,
transcripciones)

l
Procesamiento NLP + ML

(tokenizacién, andlisis de sentimiento,
clasificacién)

l
Célculo de indicadores (KPI_C,
KPI_E, KPI_F)
l
Gemelo Digital del Estudiante

(perfil dindmico, actualizado en tiem-

po real)
\)

Retroalimentacién

- Estudiante: recomendaciones

personalizadas

- Docente: alertas e insights sobre la
clase

- Institucién: reportes agregados

Los datos conductuales, emocionales y
cognitivos de los estudiantes son procesados
mediante técnicas de NLP y ML para gene-
rar indicadores clave (KPI de Compromiso,
Experiencia y Enfoque). Estos alimentan la
construccién del Gemelo Digital del Estu-
diante, que se actualiza de forma dindmi-
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ca y brinda retroalimentacién diferencia-
da a docentes, estudiantes e instituciones
educativas.

Figura 11: Estructura del desarrollo del trabajo

Fuente: Elaboracién propia

| Resultados

En la distribucién de la variable pre-
guntas formuladas por clase se observa una
clara preponderancia del hablante A, identi-
ficado como el docente. El resto de los ha-
blantes, desde B, C, etc en adelante, corres-
ponden a diferentes alumnos.

La participacién de los estudiantes en
términos de preguntas formuladas alcanza
su mdximo en la clase 9, precisamente la
que corresponde como clase previa a la fecha
prevista de examen.
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Distribucién de Preguntas Realizadas por Clase y Hablante
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Figura 12: Distribucion de preguntas realizadas

Fuente: Elaboracién propia

En el siguiente grifico se observa la
distribucién de respuestas y se destaca cierto
balance entre las respuestas del docente y la
de los alumnos en la mayorifa de las clases.
En la clase 9 se destaca la participacién del
alumno identificado como hablante B sien-
do su cantidad de intervenciones atin mayor

a la del docente (hablante A).

Distribuci6n de Respuestas por Clase y Hablante

Hablante
175 - A
-5
- C
-0
- E

F
-0

E B B g

Cantidad de Respuestas

b

%
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Figura 13: Distribucion de respuestas formuladas

Fuente: Elaboracién propia

Para enriquecer el andlisis hacemos
resulta interesante realizar un cruce entre
preguntas y las respuestas de docente y estu-
diante respectivamente.
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Para eso se registra en la siguiente ﬁgu—
ra y se comprueba que no existe adecuado
balance entre ambas. Es importante aclarar
que se grafica la cantidad de respuestas de
alumnos en funcién de preguntas de docen-
te 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.

Relacion enire Preguntas del Docente y Respuestas de bos Alumngs por Clase
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Figura 14: Cruce de preguntas de docente y res-
puestas de alumnos

Fuente: Elaboracion propia

Se realiza ahora un segundo cruce de
variables, de forma de graficar la cantidad
de preguntas formuladas por los estudian-
tes en funcién de las respuestas del docente.
En este caso se asemeja a recta con pendien-
te de m=0.5, lo que refleja cierto equilibro
en la cantidad de participaciones, por cada
pregunta de alumno hay dos respuestas del
docente.
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Relacion entre del Docente y Preguntas de los Alumnos por Clase
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Figura 15: Cruce de preguntas de alumnos y
respuestas de docente

Fuente: Elaboracién propia

Conclusiones

La integracién de analitica del apren-
dizaje con modelos de representacién di-
gital, como el gemelo digital dulico, ofrece
una via innovadora para abordar los desafios
de monitoreo y evaluacién en entornos de
educacién virtual sincrénica. Esta propuesta
demuestra la pertinencia de desarrollar re-
presentaciones dindmicas que traduzcan los
datos generados en las plataformas educati-
vas en informacién util para la toma de de-
cisiones pedagdgicas.

El uso combinado de herramientas
como NLTK y BERT permite abordar dis-
tintas dimensiones del proceso educativo,
en particular la experiencia subjetiva del
estudiante y su nivel de enfoque durante
las sesiones virtuales. Mientras que NLTK
facilita un andlisis léxico y sintdctico bdsi-
co orientado a indicadores de satisfaccién,
BERT posibilita un andlisis semdntico pro-
fundo que enriquece la comprensién del
comportamiento y la atencién estudiantil.

La construccién de un gemelo digital
dulico se configura como una herramien-
ta estratégica para el acompafiamiento en
tiempo real del proceso de ensefianza-apren-
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dizaje. Su capacidad para modelar las inte-
racciones y patrones del aula virtual puede
contribuir a una retroalimentacién inme-
diata, una gestién mds eficiente del tiempo
docente y una personalizacién del aprendi-
zaje mds informada.

Desde el punto de vista metodoldgico,
esta prueba de concepto propone un enfo-
que transdisciplinario, articulando elemen-
tos de la inteligencia artificial, la analitica de
datos educativos y la teoria del aprendiza-
je, lo que refuerza su valor tanto cientifico
como préctico en el dmbito de la tecnologfa
educativa.

Finalmente, esta propuesta abre nue-
vas lineas de investigacién en torno al diseno
de ambientes de aprendizaje mediados por
tecnologias inteligentes, donde la represen-
tacién computacional del aula no solo des-
cribe, sino que también predice y optimiza
las condiciones para el aprendizaje significa-
tivo en contextos virtuales.

Los resultados obtenidos han valida-
do que es posible clasificar los niveles de
participacién de los estudiantes y docentes
utilizando las tecnologias referenciadas y
los indicadores propuestos tomados como
referencia.

El andlisis de los indicadores de com-
promiso, experiencia y enfoque permitié
obtener una visién integral del desempefio
de los estudiantes en entornos de clase sin-
crénica virtual. Los resultados evidenciaron
que un mayor nivel de compromiso se aso-
cia con una participaciéon mads activa y soste-
nida a lo largo de la sesién. El indicador de
experiencia reflej6 la percepcién de los es-
tudiantes sobre la claridad, interactividad y
utilidad de las actividades propuestas. Por su
parte, el indicador de enfoque mostré corre-
lacién directa con la capacidad de atencién
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y la relevancia de las intervenciones con los
contenidos curriculares. En conjunto, estos
tres indicadores ofrecieron una base solida
para identificar patrones de participacién y
dreas de mejora pedagégica. Se observé que
la interaccién bidireccional y el uso de re-
cursos multimedia favorecen tanto la expe-
riencia como el enfoque. Ademis, la com-
paracién longitudinal de sesiones permitié
detectar oportunidades de mejora.

Ademis, el trabajo ofrecié una aproxi-
macién al contexto productivo de las técni-
cas del NLP con la limitacién que depende
de un posprocesamiento, si bien resulta ttil
para una evaluacién no aplica en tiempo
real.

La combinacién de NLP para el and-
lisis de texto y ML para la clasificacién de
las interacciones ha permitido identificar
patrones relevantes en el desempefo de los
estudiantes su compromiso en la participa-
cién activa, como la intensidad emocional
en las respuestas, y la calidad de la experien-
cia educativa.

La metodologfa propuesta no solo per-
mite identificar patrones de participacién y
dreas de mejora, sino que también aporta
un marco replicable en diferentes contextos
educativos. De alli que estd previsto conti-
nuar con la recopilacién de datos para seguir
nutriendo al corpus con las transcripciones
de las clases correspondientes al primer cua-
trimestre de la cursada para seguir entrenan-
do al modelo y mejorar su comportamiento.

Como futuros trabajos estd previsto
avanzar en el andlisis predictivo de las ta-
sas de graduacidn, las tasas de abandono y
el rendimiento académico. Se considera la
posibilidad de construir un gemelo digi-
tal dulico para conocer las potenciales res-
puestas de los estudiantes frente a diversas
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situaciones educativas. También se propone
un sistema que ademds permitirfa la inter-
vencién en tiempo real de lo que estd su-
cediendo en clase como ayuda en linea al
docente. Gltima seccién del articulo deben
ser las Conclusiones. Puede incluir las lineas
de trabajo/investigacion a seguir.
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