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Resumen

Este trabajo presenta el despliegue practico de una pla-
taforma de andlisis del habla basada en inteligencia
artificial en el contexto de la actividad docente. Utili-
zando grabaciones de clases, el objetivo central es de-
sarrollar elementos de informacion significativos para
los docentes, proporcionandoles retroalimentacion de-
tallada sobre el desarrollo de sus clases. El andlisis de
audio aborda aspectos como el momento de interven-
cién tanto del docente como de los estudiantes, los pa-
trones de discurso del docente, la duracién de las inter-
venciones y las pausas, ademads de la identificacién de
los métodos docentes empleados. Esta informacién se
presenta a través de informes disefiados en colabora-
cidén con los docentes, con el objetivo de resaltar infor-
macion clave, disponerla de manera adecuada, emplear
elementos de disefio apropiados y facilitar el analisis
de la evolucién temporal. En este articulo, se detallan
las caracteristicas principales de los informes de retro-
alimentacién, su implementacién en contextos docen-
tes reales y las perspectivas que ofrecen para futuros
escenarios de andlisis docente. Ademas, se incluyen las
principales valoraciones cualitativas realizadas por un
conjunto de docentes que participaron en el piloto.

Abstract

This work presents the practical deployment of an
artificial intelligence-based speech analysis platform
within the context of educational activities. Utilizing
classroom recordings, the primary objective is to ge-
nerate meaningful informational components for edu-
cators, furnishing them with detailed feedback on the
progression of their classes. The audio analysis en-
compasses factors such as the timing of intervention
from both the educator and students, speech patterns
of the educator, the duration of interventions and pau-
ses, along with the identification of teaching methods.
This information is conveyed through reports collabo-

ratively designed with educators, with the intention of
emphasizing crucial information, arranging it appro-
priately, employing fitting design elements, and faci-
litating the analysis of temporal evolution. This arti-
cle delineates the principal features of feedback re-
ports, their implementation in authentic educational
settings, and the prospects they offer for future edu-
cational analysis scenarios. Additionally, it incorpora-
tes the primary qualitative assessments conducted by a
group of educators who participated in the pilot study.
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1. Introduccion

Para una ensefianza significativa, es aconsejable que
los docentes se comprometan en un aprendizaje con-
tinuo, analizando sus practicas de ensefianza y adap-
tando sus métodos pedagdgicos para mejorar su me-
todologia. En este sentido, resulta fundamental que el
profesorado reciba retroalimentacién oportuna e inme-
diata sobre sus sesiones de ensefianza. Sin embargo, la
practica deliberada, guiada por formadores y acompa-
flada de retroalimentacién constructiva, a menudo es
un proceso que demanda una considerable cantidad de
tiempo y puede resultar poco eficiente [1].

Conscientes de la importancia de la retroalimenta-
cion en el aprendizaje del docente, creemos que es cla-
ve proporcionar una comprension clara y profunda de
su propio desempefio y progreso. El objetivo de este
trabajo es abordar la falta de retroalimentacién inme-
diata y objetiva para los docentes. El estudio realizado
por Wang et.al. [17] sugiere que cuando a los docen-
tes se les proporciona retroalimentacién automatizada
sobre la proporcién de didlogo entre el docente y el es-
tudiante, hay un aumento significativo en las interven-
ciones de los estudiantes. Incluso informacién bdasica



sobre los patrones de discurso en el aula puede llevar a
cambios positivos en la direccién deseada.

Este articulo expone una experiencia de uso de una
plataforma software de andlisis de audio basada en in-
teligencia artificial para generar informes visuales que
proporcionan informacién adecuada al docente de for-
ma sencilla y comprensible sobre sus clases. Dichos
informes han sido disefiados en colaboracién con do-
centes y se han entregado periédicamente, cada sema-
na, a los docentes de 3 materias distintas. Al finalizar
la fase piloto se ha solicitado a los participantes que
realicen una valoracién cualitativa que se incluye co-
mo parte de este trabajo.

La plataforma software realiza un procesamiento del
audio que se caracteriza por llevar a cabo la extraccion
de caracteristicas derivadas del proceso de diarizacion
[13]. La diarizacién permite la particién de las graba-
ciones en segmentos especificos para cada hablante, lo
que permite un andlisis mds profundo de sefiales no
verbales como la duracién del turno del hablante o la
superposicién de voces. Con 12 caracteristicas no ver-
bales (descritas en la Seccién 4.3), obtenemos infor-
macioén valiosa sobre la dindmica del discurso del do-
cente. Las sefiales no verbales proporcionan una fuen-
te rica de informacién sobre la interaccién y dindmica
dentro del aula. Ademads, nuestra propuesta hace uso de
un sistema de clasificacion automatizado de los méto-
dos docentes en base a las caracteristicas extraidas en
el proceso de diarizacién. Especificamente, el sistema
es capaz de identificar tres métodos docentes principa-
les: clase magistral, trabajo en grupo de estudiantes y
el uso de un sistema de respuesta para la audiencia.

Los informes proporcionan retroalimentacién visual
al docente, para que la informacién sea comprensible
de un vistazo. Estos informes aportan una visién gene-
ral del comportamiento tanto del docente como de los
estudiantes durante la sesiéon. Mediante el uso de gréfi-
cos se puede comprender, por ejemplo, el equilibrio en
las intervenciones de cada parte en momentos especi-
ficos de la docencia. Veremos mdas adelante que estos
gréficos han permitido a los docentes obtener conclu-
siones interesantes acerca de su estilo de ensefianza.
Creemos, por tanto, que estos informes realizados me-
diante nuestra plataforma software de andlisis de audio
suponen una contribucidn relevante en el dmbito de las
analiticas del proceso de ensefianza-aprendizaje.

2. Trabajos previos

En los ultimos afios, se han realizado varios estu-
dios para analizar el ambiente en el aula [9]. Aunque
la practica de grabar sesiones de clase no es nueva, la
transicion hacia el andlisis automdtico de estas graba-
ciones ha ganado impulso recientemente [6]. La ma-
yoria de las propuestas recientes aplican técnicas de

aprendizaje automdtico o redes neuronales para exa-
minar diferentes précticas y estilos de ensefianza. El
andlisis de estas grabaciones puede implicar la extrac-
cién de caracteristicas no verbales o la aplicacion de
técnicas de procesamiento del lenguaje natural.

Enrelacion con el discurso en el aula, varios equipos
de investigacién han dedicado sus esfuerzos al desa-
rrollo y validacién de sistemas automatizados destina-
dos a clasificar practicas docentes. Por ejemplo, Don-
nelly et al. [8] entrenaron modelos de aprendizaje auto-
matico supervisado para clasificar grabaciones. Otros
trabajos basados en el reconocimiento automatico del
habla se han centrado en segmentar el discurso en el
aula entre docentes y estudiantes [7] y aprovechar ca-
racteristicas acusticas de bajo nivel. La mayoria de las
propuestas prestan una atencién particular al papel del
profesor [14] para clasificar tareas de aprendizaje acti-
vo [11, 12, 15].

Sin embargo, es importante sefialar que estos traba-
jos se centran predominantemente en lograr una alta
precision de clasificacion, a menudo pasando por alto
la definicién de caracteristicas del discurso que pueden
servir como datos descriptivos e informativos [12, 17].
Analizar diferentes estilos de ensefianza y ofrecer reco-
mendaciones valiosas a los docentes requiere no solo
una clasificacioén precisa, sino también una compren-
si6n integral de la dindmica subyacente del discurso.
Los datos informativos son cruciales para capturar los
matices de las practicas docentes y proporcionar ideas
significativas. Creemos que el enfoque presentado en
este articulo aborda adecuadamente este fin, puesto que
utiliza caracteristicas informativas para realizar no solo
la clasificacion de practicas docentes, sino también un
andlisis de estilos de ensefianza dentro de cada método.

Actualmente, existen productos comerciales dispo-
nibles, como la start-up TeachFX!, que se ha centra-
do principalmente en cuantificar la proporcién de ha-
bla del profesor y del estudiante, al proporcionar gra-
ficos relacionados con la participacién e interaccion.
Sin embargo, su enfoque es limitado en términos del
nimero de caracteristicas analizadas, lo que impide un
andlisis temporal detallado y completo.

Ademads del enfoque no verbal, los métodos tradicio-
nales de andlisis automatizado del discurso del profe-
sor han confiado en transcripciones de reconocimien-
to automadtico del habla (ASR, por sus siglas en in-
glés). Este método ampliamente adoptado implica la
extraccion de caracteristicas lingiifsticas de alto nivel
que abarcan palabras, oraciones y niveles de discurso.
En algunos estudios [16], se han empleado técnicas de
aprendizaje profundo, por ejemplo, para identificar es-
trategias dial6gicas particulares dentro de las aulas de
matematicas. Aunque actualmente estamos trabajando
en un sistema hibrido para el andlisis del aula basado

Uhttps://teachfx.com



en caracteristicas no verbales y técnicas de Procesa-
miento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en
inglés), este ultimo enfoque estd fuera del alcance de
los informes presentados en este articulo.

3. Contexto de la experiencia

3.1. Materias y participantes

Este trabajo presenta la experiencia docente desa-
rrollada durante el curso académico 2023/24 en tres
asignaturas del Grado en Ingenieria Informatica de la
Facultad de Informadtica de la Universidad de Murcia.
Una de las asignaturas es Fundamentos de Computado-
res que se cursa en primero, otra es Redes de Compu-
tadores que se cursa en segundo, y la tercera asignatura
se cursa en tercero y es Ampliacién de Sistemas Ope-
rativos. Las tres asignaturas son de 6 créditos ECTS
repartidos en 3 créditos de teoria y otros 3 de practi-
cas.

Respecto a la asignatura Fundamentos de Compu-
tadores, en el grupo que se ha realizado el estudio hay
un total de 88 estudiantes matriculados, de los cuales
han asistido a clase regularmente alrededor de 70 es-
tudiantes. El grupo que ha sido objeto de estudio para
la asignatura de Redes de computadores estd formado
por 75 estudiantes matriculados, y han acudido regu-
larmente a clase unos 65 estudiantes. En la asignatura
Ampliacién de Sistemas Operativos, el grupo que ha
sido objeto de estudio tiene un total de 78 matricula-
dos, aunque regularmente a clase han asistido unos 60
estudiantes. El estudio se ha centrado exclusivamente
en la grabacién de las clases de teoria, con el fin de
tener un entorno lo mas homogéneo posible.

En las tres asignaturas se usa una metodologia simi-
lar en la parte de teorfa. Los conceptos se introducen
usando clases magistrales. Para afianzar dichos con-
ceptos, en muchas de estas clases el docente resuelve
ejercicios o problemas en pizarra, fomentando en todo
momento la participacion del estudiante. Para todos los
temas, se utiliza la herramienta Wooclap con cuestio-
nes especificas del tema correspondiente, lo que per-
mite resolver dudas y comprobar si los estudiantes han
entendido y asimilado los conceptos. Por dltimo, en al-
gunas de las sesiones tedricas del curso se realizan se-
minarios en los que los estudiantes trabajan en grupo
los ejercicios propuestos para la sesion por el docente.

3.2. Procedimiento de obtencion de datos

Antes de proceder a la grabacién de las clases, los
docentes informaron a todos los estudiantes acerca del
procedimiento (aprobado por la institucién y el comité
ético en el marco de un proyecto de innovacién docen-
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Figura 1: Secuencia de etapas de procesamiento y ele-
mentos de datos

te), la finalidad del estudio y el compromiso de priva-
cidad.

Las grabaciones se realizaron con una grabadora di-
gital de mano, modelo TASCAM DR-07X, situada a
una distancia minima de 1.5 metros del docente y de
los estudiantes de la primera fila. Posteriormente se
procesaron manualmente los audios para seleccionar
unicamente los fragmentos que abarcaban la clase, eli-
minando un posible descanso realizado a mitad de la
clase, o algunos minutos finales debidos a no parar la
grabacion justo al terminar la clase. Posteriormente di-
chas grabaciones fueron procesadas por el sistema de
andlisis de audios [4] para generar la diarizacién de las
mismas y la extraccién de caracteristicas, datos que se
explican y analizan en detalle en las siguientes seccio-
nes.

4. Sistema de analisis de audio
basado en 1A

Nuestra plataforma de andlisis de audio, de desarro-
llo propio, consta de un pipeline de cinco etapas, como
se muestra en la Figura 1. Cada etapa proporciona in-
formacion de entrada a la siguiente para generar infor-
macién de mds alto nivel. La etapa de “Visualizacién”
ofrece, entre otros elementos, los informes analizados
especificamente en la Seccién 5.

4.1. Procesamiento de bajo nivel

La etapa inicial del procesamiento de audio implica
la extraccidn de caracteristicas de bajo nivel de las gra-
baciones de audio. Algunas caracteristicas importan-
tes incluyen los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia
Mel (MFCC), el tono y la energia promedio para cada



muestra de voz. Estas caracteristicas se emplean am-
pliamente en la literatura cientifica como entradas para
técnicas de diarizacién de hablantes. En nuestro desa-
rrollo este proceso se realiza mediante la libreria libro-
sa’ en Python.

4.2. Diarizacion de hablantes

La diarizacién de hablantes es el proceso de divi-
dir las grabaciones de audio en segmentos y asignar
etiquetas de hablantes para determinar “Quién Habla
Cudndo”. Un sistema de diarizacién consta de un mo-
delo de Deteccion de Actividad Vocal (VAD) que iden-
tifica intervalos de tiempo en el audio donde hay habla,
ignorando el ruido de fondo. También incluye un mo-
delo de codificacion de los hablantes que extrae carac-
teristicas de audio unicas del hablante de los segmentos
de habla identificados por el VAD. En nuestro enfoque,
podemos diferenciar los discursos de los docentes. Sin
embargo, no distinguimos entre estudiantes individua-
les, por lo que etiquetamos al resto de hablantes como
“Estudiantes”. Como herramienta de diarizacién utili-
zamos la libreria Pyannote—audio3, basada en una red
neuronal end-to-end [3].

4.3. Calculo de caracteristicas

Tomando en consideracién varios trabajos previos
[2, 10], hemos definido varias caracteristicas no ver-
bales extraidas de la diarizacién que son ttiles para la
caracterizacion de discursos. Especificamente, defini-
mos cuatro caracteristicas de discurso por rol (profesor
y estudiantes):

* Participant Speaking Ratio (PSR). La proporcién
de participacion de cada rol durante el segmento
de grabacion.

* Participant Speaking Utterances (PSU). El niime-
ro de intervenciones del rol en el segmento.

* Participant Speaking Utterances Ratio (PSUR).
La proporcién de participaciones de cada rol du-
rante el segmento de grabacion.

* Average Participant Speaking Utterance Duration
(APSUD). Duracién promedio de las intervencio-
nes de cada rol en el segmento.

Adicionalmente, también hemos definido ocho ca-
racteristicas globales del discurso:

* Average Lapse Duration (ALD). La duracién pro-
medio de los periodos de silencio.

* Silence Ratio (SR). La proporcién de periodos de
silencio durante el segmento de grabacion.

Zhttps://librosa.org/
3https://github.com/pyannote/pyannote-audio

* Average Pause Duration (APD). La duracién pro-
medio del intervalo de silencio entre participacio-
nes del mismo rol.

* Participation Equality (PEQ). Un indicador que
evalia el equilibrio de participacién entre dife-
rentes roles. Se calcula siguiendo la metodologia
descrita en [10]. Valores cercanos a 1 indican una
distribucién equitativa de la participacion.

* Turn Taking Count (TTC). El niimero de cambios
de turno ocurridos en el didlogo entre los estu-
diantes y el profesor.

e Very Short Utterances Ratio (VSUR). La pro-
porcién de intervenciones de duracién muy corta
(menos de 2 segundos) sobre el total.

* Overlapping Rate (OVR). La tasa de intervencio-
nes superpuestas de diferentes participantes.

¢ Overlapping Utterances Rate (OVUR). La pro-
porcién de intervenciones que estdn superpuestas.

Como se verd, estas caracteristicas proporcionan
gran detalle de informacién acerca del transcurso de
las clases, y pueden ser representadas tanto de forma
global, es decir, con valores promedio para el conjunto
de toda la grabacién, como mediante secuencia de va-
lores ordenados temporalmente utilizando ventanas de
tiempo.

4.4. Clasificacion de métodos docentes

Una vez que ya se han obtenido las caracteristicas
del discurso anteriormente descritas, el siguiente paso
consiste en la utilizacién de dicha informacioén a la ho-
ra de clasificar el método de ensefianza empleando por
el docente en cada instante. Dicha clasificacién permi-
tird enriquecer los informes proporcionados mediante
la identificacién de las distintas metodologias emplea-
das en cada instante de la grabacion.

Para ello realizamos una tarea de clasificacién multi-
clase que involucra tres clases: Leccién Magistral, Tra-
bajo en Grupo y Wooclap. Nuestro enfoque utiliz6 al-
goritmos de aprendizaje automadtico supervisado para
predecir la etiqueta adecuada para un segmento de gra-
bacién de entrada. Exploramos una variedad de mode-
los, incluidas Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
k-Nearest Neighbor (kNN), Random Forest, Naive Ba-
yes, Regresion Logistica y Gradient Boosting, para
identificar el algoritmo mds efectivo para nuestra ta-
rea [5]. Como se indica en el trabajo citado, entre los
modelos evaluados, el modelo SVM exhibié el mejor
rendimiento, logrando un F1 cercano al 94 % y AUC
(Area Under the Curve) de 0.98 en la validacion cru-
zada y en la clasificacion de audios de test. Esto indica
la robustez y efectividad del modelo SVM en clasificar
con precision los métodos docentes.

Dado que un profesor puede utilizar varios métodos
de ensefianza en la misma clase, nuestra etapa de cla-



sificacién tiene como objetivo identificar los puntos de
inicio y fin de cada método. Para lograr esto, el proce-
so de clasificacion implica analizar pequefios segmen-
tos de las grabaciones. Hemos examinado tamanos de
ventana superpuestos que van desde 60 segundos hasta
300 segundos. Nuestros resultados preliminares mues-
tran que el mejor equilibrio entre granularidad y pre-
cision se obtiene utilizando ventanas de 120 o 180 se-
gundos.

4.5. Visualizacion de datos

El dltimo paso es realizar la visualizacién de los da-
tos. Es importante una visualizacién efectiva de datos
para proporcionar a los profesores informacién valiosa
sobre su actividad docente y dotarlos de analiticas in-
formativas para mejorar sus practicas de enseflanza. La
Seccién 5 ahonda en los detalles de visualizacion.

5. Informes generados

Cada informe refleja la dindmica de una clase. El
objetivo es proporcionar al docente informacién deta-
llada sobre la clase, como por ejemplo sus intervencio-
nes, las de los estudiantes o los momentos de silencio,
asi como representar los intervalos de los distintos mé-
todos docentes detectados. Las Figuras 2 y 3 muestran
un ejemplo del contenido de un informe elaborado para
una grabacion real concreta.

La cabecera del informe incluye el nombre del do-
cente, la asignatura a la que pertenece el informe, las
metodologias utilizadas durante la clase y la fecha de
la clase. A la hora de subir la grabacién del audio de la
clase, el profesor introduce toda esta informacién con
el propésito de generar los metadatos que facilitardn la
organizacion y la generacién de los informes.

La primera pagina del informe muestra las caracte-
risticas PSR, APSUD y PSU del discurso por rol (tea-
cher y student). Se decidié adoptar la decision de dise-
o de presentar la informacién global de cada caracte-
ristica extraida del conjunto de la grabacién en la mi-
tad izquierda del informe, con un valor medio por rol
en un diagrama de columnas. A su derecha, los diagra-
mas de lineas representan la evolucién temporal de la
caracteristica correspondiente durante la clase, con una
granularidad de un minuto. Dentro de cada caracteris-
tica, la gréfica superior representa la evolucién de la
caracteristica para el docente y la inferior la evolucién
para los estudiantes. La disposicion vertical y alineada
de estas graficas permite comparar facilmente el valor
de la caracteristica en un punto concreto para ambos
roles. Como detalle adicional, se ha coloreado el fondo
de las gréficas en tres tonos de grises para represen-
tar el método docente que se ha detectado en base a

las caracteristicas en esa ventana de tiempo. Los méto-
dos docentes que se predicen utilizando el sistema de
clasificacion SVM mencionado anteriormente son, de
mds claro a mds oscuro: “Lecture” (leccién magistral),
“Wooclap” y “Group Work” (trabajo en grupo). Esto
puede ayudar al docente a identificar momentos claves
de la clase de una forma mds sencilla.

La segunda pagina del informe incluye la repre-
sentaciones de las caracteristicas restantes. En concre-
to, un diagrama de barras con los valores medios de
PSUR y una representaciéon temporal de la caracteris-
tica ALD. La distribucién de los silencios aporta in-
formacién valiosa sobre el desarrollo de la actividad
docente en diferentes puntos de la misma. Las carac-
teristicas VSUR, PEQ y SR se representan en un dia-
grama radial, en un rango de 0 a 1. Hemos considerado
representar estas tres variables de forma conjunta pues-
to que estdn muy relacionadas entre si. Si el diagrama
estd mas cerca de 1 en las tres caracteristicas, la acti-
vidad docente ha estado repartida entre los alumnos y
el docente y ambos han intervenido de forma continua
y equitativa. Finalmente, la caracteristica TTC, repre-
sentada en una linea temporal, permite visualizar como
se reparten los turnos de intervencion entre estudiantes
y docentes a lo largo del tiempo.

Analizando especificamente el ejemplo de informe
mostrado en la Figura 2, podemos visualizar el progre-
so de una clase. A primera vista, se ve que la clase se
divide en una primera seccion de trabajo en grupo, se-
guido de un periodo de leccién magistral y finaliza con
un Wooclap. Hasta el minuto 00:48 el sistema detecta
que se estd realizando un trabajo en grupo. A conti-
nuacion, el profesor hace la correccién y explicacion
del ejercicio, lo que el sistema detecta como una clase
magistral. Finalmente, los dltimos 20 minutos de clase
son un Wooclap de repaso de los contenidos. Se ob-
servan dos imprecisiones en el sistema de deteccién
de métodos docentes debido a que el sistema tiene un
porcentaje de acierto del 95 %, en dos ventanas tempo-
rales que pueden identificarse faicilmente como errores
de prediccién dificiles de subsanar porque en ocasio-
nes los matices para distinguir entre metodologias son
muy sutiles.

6. Valoraciones de los informes

Para verificar la eficacia de estos informes en un am-
bito real, se ha pedido a tres docentes implicados en el
proyecto piloto que den su opinién sobre los informes
generados en sus clases. Para ello, se les ha solicitado
una evaluacion cualitativa de los informes articulada a
través de las siguientes cinco preguntas:

1. ¢(Consideras que las caracteristicas analizadas re-
flejan de manera precisa tu desempefio en el aula?
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PSU: Number of utterances in the current recording segment.
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Figura 2: Primera pagina del informe generado para el docente.
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PSUR: Utterances's ratio for each role.
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VSUR: The ratio of very short speech utterances (less than 2 seconds) over the total.
PEQ: An indicator that assesses the balance of participation among different roles. Values close to 1 indicate an equal distribution of participation.

SR: The ratio of participation of each role during the recording segment.

TTC: 469.0, Number of turns changes.
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Figura 3: Segunda pagina del informe generado para el docente.

2. ;Qué opinas sobre la clasificacion automadtica del
tipo de actividad docente?

3. (Hay informacién especifica que consideres cru-
cial y no esté incluida en los informes actuales?

4. (Cbémo evalias la utilidad general de estos infor-
mes en términos de proporcionar feedback sobre
tu actividad docente?

5. ¢(En qué medida crees que estos informes podrian
contribuir a tu desarrollo profesional y a la mejora
de tus précticas pedagdgicas?

Los docentes evaluados coinciden en la precision y
utilidad de los informes generados para reflejar las di-
namicas del aula, destacando la adecuada clasificacion
de actividades pedagdgicas y la inclusiéon de métricas
especificas. Valoran la capacidad de estos informes pa-
ra facilitar un andlisis detallado de la distribucién del
tiempo entre los diferentes métodos docentes, la plani-
ficacién de clases, y la interaccién estudiantil. En par-
ticular destacan la utilidad del uso de las métricas de
participacion de estudiantes frente a las suyas, asi co-
mo la longitud de las intervenciones de los estudiantes,
apoyados en el contexto del método docente que se es-
té utilizando en ese momento. Todos coinciden en que

pueden ser de interés para detectar comportamientos
anémalos. Algunos docentes también consideran que
pueden ser ttiles para identificar si han interactuado
suficiente con los estudiantes durante la leccién, ade-
mads de detectar qué temas han producido un mayor in-
terés en el alumnado. También consideran que, en el
caso de los seminarios de problemas, puede servir pa-
ra determinar si hubo que hacer muchas aclaraciones
durante el trabajo en grupo de los estudiantes, lo que
podria indicar cierta dificultad del problema o la nece-
sidad de mejorar la claridad del enunciado.

Sin embargo, también opinan que algunos aspectos
de los informes podrian mejorarse, por ejemplo la in-
troduccién de la identificacién de mudltiples estudian-
tes, en lugar de agruparlos como un uUnico ente. Esto
permitirfa conocer si las interacciones de los estudian-
tes proceden de un Unico estudiante, de varios o es ge-
neralizada en el grupo. Ademads, se sugiere que pueda
mostrarse informacién acerca del grado de variacion
tonal del docente para estudiar la correlacién que pue-
da tener con el nivel de participacién de los estudiantes.
Se cuestionan si un docente monétono a la hora de ha-
blar propicia una baja participacién de los estudiantes.



7. Discusion y conclusiones

En este articulo hemos introducido un sistema in-
novador de andlisis automatico de clases mediante el
procesamiento de audio, con el objetivo de generar in-
formes detallados sobre la actividad docente. Se ha lle-
vado una puesta en marcha del sistema en un contexto
real y se ha proporcionado una retroalimentacién con-
tinua al profesorado. Esto ha permitido tener en cuenta
sus opiniones a la hora de iterar en el disefio del in-
forme. La validez de estos informes como herramienta
de andlisis se ha evaluado con opiniones adicionales de
los docentes entrevistados al final del proceso.

El sistema ha demostrado una capacidad consistente
para recopilar datos de manera precisa y objetiva a par-
tir del audio de las clases. La confiabilidad en la reco-
pilacién de datos es esencial para garantizar la validez
de los informes generados. Es importante volver a re-
saltar que los informes se basan en métricas cuidadosa-
mente seleccionadas para evaluar la actividad docente,
incluyendo el grado de participacion de docentes y es-
tudiantes, el nimero de intervenciones, la duracion de
las mismas o la duracién de los silencios entre otros.
La relevancia de estas métricas se respalda mediante
la revision de la literatura [2, 10], lo que fortalece la
validez de los resultados obtenidos.

Otro aspecto clave de la propuesta es que el sistema
no estd restringido a un Unico contexto educativo y tie-
ne capacidad para adaptarse a diversas metodologias
docentes. La validez de los informes se ve reforzada
al considerar la diversidad de metodologias docentes,
lo que permite su aplicacién desde aulas tradicionales
hasta entornos de educacién a distancia.

En el corto y medio plazo, nuestro objetivo es hacer
crecer esta herramienta mediante la incorporacién de
nuevas caracteristicas basadas en el procesamiento del
lenguaje natural, el etiquetado automatico de segmen-
tos de interés y elementos para el andlisis de la evolu-
cion del docente a lo largo de un periodo de tiempo.
También estudiaremos el impacto que podria tener en
el rendimiento de los estudiantes el hecho de que es-
tos informes estan disponibles para el profesorado y el
alumnado de forma inmediata.
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