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Resumen—Este estudio contempla el uso de un modelo sim-
ple de comunicacién automatizada a través de un chatbot de
Telegram, denominado EDUtrack, que se conecta a Moodle, un
Sistema de Gestion del Aprendizaje. Esta pensado para docentes
interesados en evaluar sus clases de alguna manera, asi como
mantener informados a sus estudiantes sobre su rendimiento
académico. EDUtrack define dos perfiles de usuario, estudiante
y docente, que a través del uso de comandos interactian con
el bot para obtener informacion especifica. El estudiante sera
informado de su Factor de Riesgo Académico si se encuentra en
riesgo de suspender la asignatura. Al mismo tiempo permitira
recoger la percepcion de los estudiantes sobre la satisfaccion de
la practica docente a través del uso de informacion lingiiistica.
El perfil de docente por su parte, podra solicitar en cualquier
momento el listado de los estudiantes con un Factor de Riesgo
Académico critico, asi como revisar el resultado de la evaluaciéon
proporcionada por los estudiantes de su practica docente.

I. INTRODUCCION

Las Instituciones de Educacién Superior (IES), estin ex-
perimentando una constante evolucion dirigida a la mejora de
la experiencia de aprendizaje de los estudiantes, asi como a
proporcionar nuevas metodologias que permitan ofrecer una
educacion de calidad. El fracaso académico, ya sea por de-
sercién o suspenso de una o varias asignaturas, es un problema
recurrente en la educacién actual. Segiin los informes de Eu-
rostat 2016 la proporcién de personas con abandono escolar
en la Unién Europea se encuentra en un 10.7%, mientras que
Espafia ocupa el segundo puesto de mayor abandono con un
19%. Actualmente con la integracion de las tecnologias de la
informacién (TIC), los Sistemas de Gestién del Aprendizaje
(LMS por sus siglas en inglés), surge una gran cantidad de
informacion sobre el estudiante. Esta informacién puede ser
tratada para identificar comportamientos en los estudiantes, asi
como la deteccién de aquellos que se encuentren en riesgo de
fracaso académico.

Frente a esta situacion, un profesor comprometido con la
provisién de un ambiente de educacién de calidad se cuestiona
la razén del fracaso de sus alumnos. ;(Es el profesor quién
no cubre las necesidades de los estudiantes o es el mismo
estudiante quien es responsable de su fracaso?

Ihttp://ec.europa.eu/eurostat - Europe 2020: early leavers from education
and training

En esta comunicacién se proponen dos métricas que pueden
ayudar a clarificar este interrogante, el calculo del Factor de
Riesgo Académico (F'RA), y la Evaluacion de la Practica
Docente (EPD). FRA es un indicador que proporciona
informacién sobre el rendimiento académico de un estudiante
y determina la situacién en la que se encuentra su factor de
riesgo: ninguno, bajo, moderado, critico, muy critico o ir-
recuperable. Actualmente existen dos campos de investigacion
dedicados al andlisis de estos datos: Educational Data Mining
(EDM) [1] y Learning Analytics (LA) [2], los cuales han
sido utilizados en diversos estudios que abordan la prediccién
o deteccion temprana de estudiantes en riesgo de fracaso
académico [3, 4] y deteccidn y reduccién del abandono escolar
[5, 6]. En estos dmbitos de trabajo los resultados pueden no
ser faciles de interpretar cuando no se tiene experiencia en
mineria de datos.

EPD es una métrica que se obtiene en base a la satisfaccion
de los estudiantes con respecto a este criterio. La satisfaccion
es un sentimiento subjetivo basado en las percepciones de
quien evalda. Las percepciones por su naturaleza suelen ser
vagas e imprecisas, colocindonos en un entorno difuso de
toma de decisiones. En un entorno como este, el uso de un
modelo lingiiistico en lugar de la informacién numérica puede
ser mas adecuado por la naturaleza de la informacién al utilizar
Linguistic Decision Making (LDM) [7].

Cuando un problema se resuelve utilizando informacién
lingiiistica, requiere de un modelo computacional para proce-
sar la informacién. Dentro de la teoria difusa se destaca
la metodologia de Computing with Words (CW) [8]. Esta
metodologia procesa con palabras en lugar de nimeros pro-
poniendo una forma directa de realizar procesos computa-
cionales lingiiisticos.

Con base a lo anterior, la evaluacion de la practica docente
se puede abordar como un problema LDM, donde se procesa
informacioén lingiifstica para determinar la mejor opcién en un
problema de toma de decisiones, que a su vez es evaluada
por multiples expertos convirtiendose en un problema Multi-
Expert Linguistic Decision Making (MELDM). Cada estudi-
ante es un experto de la experiencia de aprendizaje lo que les
permite ser perfectos evaluadores al ofrecer su percepcion de
forma lingiifstica para evaluar la practica docente.

Este trabajo propone la integraciéon de un bot de Tele-
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gram con Moodle, denominado EDUtrack, el cual sirve como
medio de comunicacién automatizada para informar de forma
continua a los estudiantes su F'RA, y al mismo tiempo al
docente sobre aquellos estudiantes que se encuentran en riesgo
de fracaso académico. Ademads, sirve de instrumento para la
recogida y procesamiento de los datos utilizando el modelo
de representacion lingiiistica de 2-tuplas [9] para operar con
valoraciones lingiiisticas y asi evaluar la practica docente.

El trabajo se estructura de la siguiente forma. En la Seccién
2 se introduce los conceptos significativos del estudio, abor-
dando los LMS, chatbots y los modelos lingiiisticos de toma
de decisiones. La Seccién 3 describe el procedimiento para
calcular el Factor de Riesgo Académico y la Evaluacién de
la Practica Docente. La Seccién 4 presenta la herramienta
EDUtrack y sus funcionalidades. En la Seccién 5 se describe
un ejemplo ilustrativo de los cdlculos anteriores. Para finalizar
en la Seccidén 6 con la discusién de las conclusiones.

II. ANTECEDENTES

En esta seccion se detalla los aportes de la integracién de
los sistemas LMS en la educacién. Mds adelante se define el
concepto de chatbot y su interacciéon con el usuario. Final-
mente se realiza una breve introduccién al modelo lingiiistico
de 2-tuplas para la toma de decisiones.

A. Sistemas de Gestion del Aprendizaje

La integracién de las tecnologias de la informacién y co-
municacién (TIC) han abierto las puertas a modalidades como
e-learning (totalmente en linea) y b-learning (aprendizaje
mezclado). Estas modalidades hacen uso de la tecnologia para
crear nuevos espacios de aprendizaje en donde los estudiantes
pueden acceder a los recursos y actividades de una forma mas
simple y eficiente gracias a las herramientas tecnoldgicas.

Una de las principales herramientas implementadas por las
IES para mejorar la ensefianza [10] y que ha permitido la
sinergia entre la educacién y las tecnologias, son los LMS,
siendo Moodle el software libre mds popular actualmente.
Un LMS nos permite realizar un seguimiento en linea de los
avances del estudiante al emplearse para la entrega de recursos
educativos electronicos, el apoyo de entornos interactivos y la
gestién de evaluaciones [11].

La integracién de los LMS, genera una gran cantidad de
datos relacionados con el proceso de ensefanza aprendizaje.
Estos datos se pueden analizar para predecir con base a la
conducta y acciones de los estudiantes dentro de los LMS, el
rendimiento académico y el riesgo de fracaso escolar.

B. Chatbots de Telegram

Telegram es una de las aplicaciones méviles de mensajeria
instantdnea mas populares. Entre sus caracteristicas podemos
encontrar que es libre, abierto y provee de privacidad, rapidez,
y seguridad. Ademds, cuenta con el servicio de chatbots.
Un chatbot es un sistema informético que utiliza Inteligencia
Artificial y el aprendizaje automdtico, capaz de mantener un
didlogo mediante un lenguaje natural con un humano [12].

Los usuarios pueden comunicarse e interactuar con los
chatbots mediante una serie de comandos preprogramados
gracias a la API de Telegram?. A su vez los chatbots se pueden
conectar a Moodle con el uso de Web service API functions®
del sistema. Con ello se puede extraer informacion analitica del
estudiante en el curso (calificaciones de actividades, registros
de uso, datos informativos del estudiante, entre otros).

C. Modelos Lingiiisticos de Toma de Decisiones

La toma de decisiones es una actividad inherente a los seres
humanos. Dependiendo del problema abordado, muchos de los
casos se pueden tratar con informacién numérica y precisa.
Sin embargo, en otro tipo de problemas donde las decisiones
se basan en informacién como opiniones o percepciones, el
enfoque difuso [13] y el uso de variables lingiiisticas han dado
buenos resultados.

Zadeh [13] introdujo el concepto de variable lingiiistica,
como aquella variable cuyos valores no son numéricos, sino
palabras en un lenguaje natural. Una variable lingiifstica es
menos precisa que una variable numérica, pero mds cercana a
los procesos cognitivos humanos.

Existen diversos métodos para abordar los problemas LDM
(TOPSIS [14], ELECTRE [15], entre otros). Desde la perspec-
tiva de la 16gica difusa, cuando los modelos probabilisticos ya
no son tan funcionales y existe una tolerancia a la imprecision
surgen metodologias como Computing with Words (CW) [8].

Debido al uso de LDM en el mundo real y la necesidad de
CW, existen diversos modelos computacionales lingiiisticos,
que denominaremos cldsicos, como el modelo basado en
funciones de membresia [16], modelo simbdlico lingiiistico
[17]. Estos modelos clasicos requieren de un proceso de
aproximacién para proporcionar resultados lingiiisticos inter-
pretables.

D. Modelo Computacional Lingiiistico 2-tuplas

Herrera y Martinez [9] presentaron el modelo de repre-
sentacion lingiifstica de 2-tuplas, resolviendo algunos pro-
blemas de precision y perdida de informacién que presentaban
los modelos clasicos. La representacion lingiiistica 2-tuplas
define el valor de la traslacién simbdlica o como el valor
correspondiente a la diferencia de informacién entre un valor
1 de indice con correspondencia directa al término lingtiistico
que se espera como resultado. Sea S = {sg,...,s,} un
conjunto de términos lingiifsticos utilizado para toma de
decisiones. Sea 5 € [0, g] el valor resultante de un operador
simbodlico, donde g + 1 es la carnalidad de S. La infor-
macién lingiifstica es expresada con el par (s;,«), esto es,
s; la etiqueta lingiiistica mds cercana en el conjunto S y «
valor numérico de traslacion simbdlica. Las operaciones de
transformacion de esta representacién son dos:

o La funcién A : [0, g] — (S), asigna una 2-tupla asociada
a Sy definida como (S) = S x [-0.5,0.5):

A(B) = (si,a), coni=round(fB),a=p8—1i (1)

Zhttps://core.telegram.org/api
3https://docs.moodle.org/dev/Web_service_API_functions
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o La funcion A=!: (S) — [0, g], identifica una 2-tupla de
(S) con un valor numérico en el intervalo [0, g]:

Al (spa) = i+a = B (2)

Una vez representada la informacién lingiiistica como un
valor continuo, se puede operar con dicha informacién medi-
ante los operadores de agregacion. Para la toma de decision,
la agregacién de muiltiples valores es esencial. Uno de los
operadores mads comunes es el operador de la media aritmética
extendida para valores lingiiisticos de 2 tuplas, el cual se define
como:

Definicion 1. [9] Sea X = {(s1,01),-..,(Sn, @)} un con-
junto de valores lingiiisticos de 2-tuplas, la media aritmética
de 2-tuplas, z, se calcula como:

(X (NZA sl,m) 3)

III. DETECCION DEL FRACASO ACADEMICO Y
EVALUACION DE LA PRACTICA DOCENTE

Para prevenir el fracaso académico se deben considerar el
compromiso de los estudiantes con el proceso de aprendizaje,
asi como las estrategias aplicadas por el docente en su practica
para llevar los conocimientos a sus estudiantes.

A. Factor de Riesgo Académico

FRA es un indicador que determina el riesgo de fracaso
académico con base a la relacién de la diferencia entre el
porcentaje maximo posible de las actividades en un momento
dado menos el porcentaje obtenido en cada una de esas
actividades, con el potencial de recuperacién de un estudiante
a partir de ese momento hasta el final del ciclo escolar.

Sea t la variable tiempo que representa la semana en la que
se realiza una solicitud para conocer F'RA; sea ) = 15 el
nimero de semanas totales de un cuatrimestre, se define el
ciclo escolar (CE) de una asignatura como el conjunto de
actividades ordenadas potencialmente calificables a lo largo
del tiempo para un estudiante.

En una asignatura se tienen /N estudiantes, E =
{E1,...,En} tal que n = (1,...,N). Asi mismo la asig-
natura maneja un maximo de J actividades ordenas y pre-
definidas a lo largo del curso, A = {A,...,A;} tal que
ji=(,...,J), como por ejemplo foros, exdmenes, etc.

Para determinar el nimero de actividades abiertas en una se-
mana determinada, tomando en cuenta que dichas actividades
son acumulables, se usa la funcién 7(¢) € [1, J]. Es decir, el
nimero de calificaciones totales que puede tener el estudiante
al final del curso es 7(Q)) = J. Nétese que 7(0) = 0.

Para reflejar una evaluacién continua, el ciclo escolar se
define en funcién de la variable tiempo como CE(t) =
{A1,Ag, ... Az} con t = (1,...,15). Con A; recogemos
aspectos como calificaciones por examen o por actividad de
Moodle. Segun el docente, en el calculo de la calificacion,
determinadas actividades pueden ser mds importantes que
otras, por lo que se define W4 como el vector de pesos de las
actividades, Wy = {W1,...,W;}.

Cada actividad entregada por el estudiante es calificada por
el docente definiendo asi la calificacién obtenida (CO) como
CO4,(E,) € [0,10]. El vector de pesos ordenado con respecto
al conjunto de actividades A; es W(t) = {Wy,...., W/, }.
Asi mismo se debe definir el conjunto de actividades Ay con
k= (r(t) +1,...,7(Q)) como el conjunto de actividades
que ain no han sido calificadas y su vector de pesos ordenado
como W (t)™! ={Wlii- Wi}

Para determinar el F'RA(E,,t) se deben calcular dos
valores también dependientes del tiempo, V¢ < Q.

Definicion 2. La inversa de la calificacién IC(E,,t) € [0,1],
es la relacién entre el porcentaje total de calificacion de
las actividades abiertas en ¢ y el porcentaje de calificacion
obtenido por el estudiante en dichas actividades. Cuanto mas
cerca de 1, mayor serd el riesgo de fracaso académico.

> (reow)
S wy

Definicion 3. El Factor de Recuperacién FR(E,,t) € [0, 1]
es la relacién del porcentaje de calificacién obtenidas al
momento de una consulta mas el porcentaje de calificacion
de las actividades ain no abiertas. Siendo asi, FR(E,,t) el
maximo porcentaje de calificacion que el estudiante puede
obtener si obtuviese una calificaciéon perfecta en todas las
actividades que quedan por abrirse.

7(t) 7(Q)
w!
-3 (Feow)) = Y w o
k

i=1 =7(t)+1

[C(En,t) =1

“4)

FR(E,,t)

Para el cdlculo de FRA € [0, 1], el tiempo (t) es importante
asi como el factor de recuperacién (F'R) potencial. Juntos de-
terminan la importancia los criterios, IC(E,,,t) y FR(E,,t).
A mayor tiempo, el peso de FR se reduce y aumenta el de las
actividades realizadas.

Definicion 4. La funcion Factor de Riesgo Numérico F'RN ()
sirve para determinar el peso de IC(F,,t) y FR(E,,t) en
relacién del tiempo en que se realiza una consulta del FRA.
El pardmetro v € [0, 1] determina el grado de combinacién de
2 factores dependientes del tiempo, v = (7(¢)/Q)FR(E,,t).

FRN(t)=~-(1—-IC(E,,t))+ (1 —v)FR(E,,t) (6)
por tanto para cada ¢t <= () se define FRA como :

Definicion 5. FRA(E,,Vt) es la relacién entre IC(E,,,t) y
FR(E,,t) y toma su valor de acuerdo al valor de FRN ()
segun el siguiente conjunto de términos lingiiisticos Spra =

{Ninguno, Bajo, Moderado, Critico, Muy Critico, Irrecuperable}.

Ninguno si 0.9<FRN(t)<1
Bajo si 0.8 < FRN(t) <0.9
_}J Moderado si 0.7 < FRN(t) <0. 8
FRA(Ep, vt) = Critico si 0.6 < FRN(t) <0
Muy_Critico si 0.5 < FRN(t) <0
Irrecuperable  si FRN(t) < 0.5
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B. Evaluacion de la Prdctica Docente

La satisfaccién es una métrica que permite conocer las
percepciones de los estudiantes. En el area de marketing
existen cuestionarios de una pregunta que son factibles para
evaluar la satisfaccién de un cliente con un servicio o producto.
Estos cuestionarios permiten determinar a los usuarios pro-
motores, pasivos y detractores segin su grado de satisfaccion.
Utilizando la pregunta:

;Qué tan satisfecho estds con la prdctica docente de tu
profesor en esta asignatura?

mediante la Eq. (3) se procesan las valoraciones de los estu-
diantes como entrada en un MELDM utilizando la agregacién
2 veces para obtener la satisfaccion con la experiencia.

Definiciéon 6. Sea £ = {Fy,..., Ex} un conjunto de estu-
diantes que valoran su propia satisfaccion sobre la practica
docente de su profesor. Y sea X; = {s1,...,sn} el conjunto
de valores lingiiisticos proporcionados por los estudiantes para
valorar EPD(t) € ([so, Sq), ) cada semana.

EPD() = A (53 (X)) )

i=1
IV. CHATBOT DE TELEGRAM

EDUtrack es una herramienta simple de informacién y
recoleccién de datos, que funciona como interfaz de comuni-
cacion automatizada entre los usuarios (estudiante y docente).

A. Funcionalidad

A través de comandos tanto el estudiante como docente
podrin comunicarse con el bot. Un comando es una in-
struccién previamente definida en el bot la cual inicia con el
simbolo "/". Un comando puede requerir argumentos o no,
en este documento se seflala como “+arg” en la descripcion
del comando, siendo “arg” el argumento requerido.

e /fra_est: Muestra el FRA del estudiante.

e /eva_docente: Muestra la pregunta para la evaluacion
de EPD.

e /fra_asg+id_asignatura: Muestra el registro de
los estudiantes en riesgo de una asignatura.

e /res_eva_docente +id_asignatura:
el resultado de EPD.

Muestra

B. Comunicacion con el Estudiante

Alerta de FFRA automatizado: Esta alerta (Fig. 1), se
enviard al estudiante cuando su F'RA adquiera el valor de
riesgo moderado o mayor con la finalidad de que pueda
tomar acciones para recuperarse. El mensaje contendra el valor
de FRA y el valor del Factor de Recuperacién (FR), qué
es la porcentaje maximo que puede obtener el estudiante.
Cada semana se calculard el F'RA de forma automdtica y se
informard solo a aquellos que se encuentren en riesgo, por lo
que no requiere de ningin comando de comunicacioén.

Consulta de F'RA : Mediante el comando /fra_est (Fig.
2), EDUtrack proporcionara al estudiante los valores FFRA y
FR al momento de la consulta.

FRA=Riesgo Critico

Factor de Recuperacion:52.1%

b e ¢

Fig. 1. Mensaje de alerta cuando un estudiante se encuentra en riesgo de
fracaso académico.

fra_est 1204 M. v

FRA=Riesgo Moderado
Factor de Recuperacién: 79.2%

Fig. 2. Solicitud del FFRA por un estudiante.

EPD: Mediante el comando /eva_docente (Fig. 3), el
bot proporcionara al estudiante una pregunta y la semdntica
requerida para valorar su satisfaccién con la practica docente.
Dicha evaluacién se realiza cada semana con la intencién de
monitorizar la prictica docente.

feva_docente p.sp.

$Qué tan satisfecho te sientes con la practica docente de tu
profesor hasta el momento?

Muy Poco
Indiferente
Mucho

Bastante Completamente

b e ¢

Fig. 3. Evaluacion de la practica docente utilizando informacion lingiiistica.

C. Comunicacion con el Docente

Consulta de FRA(E,,t): Mediante el comando
/fra_asg +id_asignatura, (Fig. 4), se le proporcionara
al docente el registro de los estudiantes que se encuentra
en riesgo en la asignatura seleccionada al momento de la
consulta.

ffra_asg FS178 11.04p M.

Asignatura:FS1718
Acevedo Mejia Enrique: Riesgo Moderado

Delgado Bugarin Norma: Riesgo Critico
Flores Cruz Jaime: Riesgo Critico

Molina Salas Laura: Riesgo Moderado
Pradas Resina Ivan:Riesgo Moderado ..+

. © ¢

Fig. 4. Resultado de los alumnos en riesgo académico en la asignatura
FS1718.

Consulta de EPD: Mediante el
/res_eva_docente +id_asignatura (Fig. 5), el

comando
bot
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proporcionara al docente la representacién lingiiistica del
resultado de la valoraciéon de los estudiantes sobre la
satisfaccion de la prictica docente.

fres_eva_docente FS1718

Asignatura: F51718
Evaluacion de |a Practica Docente;: (Bastante Satisfecho, 0.46)

Valoraciones recibidas: 28
Promotores: 89.3%
Pasivos: 7.1%
Detractores: 3.6%

Fig. 5. Resultado de la evaluacién de la practica docente en una asignatura.

V. EJEMPLO ILUSTRATIVO

Se tomardn 7 estudiantes al azar de una asignatura, para
obtener el cédlculo del riesgo de fracaso académico y la
recoleccidon y procesamiento de informacién lingiiistica para
la evaluacién de la practica docente en dos semanas distintas
de un ciclo escolar, semana 8 y 14. Por cuestiones de espacio,
se podra acceder a los datos utilizados para el ejemplo desde
el sitio https://creasick.github.io/Chatbot_FRA/.

A. Cdlculo del Factor de Riesgo Académico

Para el cilculo del FRA de cada estudiante para ¢t = 8
se recoge la informacion utilizando la Eq. (4), obteniendo los
resultados mostrados en la Tabla I:

Tabla I
CALCULO DEL FACTOR DE RIESGO ACADEMICO DE 7 ESTUDIANTES EN
LA SEMANA 8 DEL CICLO ESCOLAR.

=8 Ey Ey B3 Ey Es Eg Er
c 0.0628 0.1799 0.7285 0.458 0.4281 0.1311 0.4221
FR 0.9706 0.9158 0.6588 0.7855 0.7995 0.9386 0.7883
FRN 0.9696 0.869 0.5277 0.6835 0.7024 0.9037 0.6872
FRA | Ninguno Bajo Muy_Critico | Critico | Moderado | Ninguno | Critico
Tabla II

CALCULO DEL FACTOR DE RIESGO ACADEMICO DE 7 ESTUDIANTES EN
LA SEMANA 14 DEL CICLO ESCOLAR.

t=14 E; E3 E3 FEy Es Eg Er
IC 0.1507 0.2242 0.6705 0.5823 0.3309 0.0744 0.5159
FR 0.8674 0.8027 0.41 0.4876 0.7089 0.9345 0.546
FRN | 0.8527 0.7825 0.3792 0.4558 0.6826 0.9267 0.5144
FRA Bajo Moderado | Irrecuperable | Irrecuperable | Critico | Ninguno | Muy Critico

Analizando los resultados de la Tabla I se puede apreciar
que en la semana 8, los estudiantes Fs, E4 y FE7, son
los estudiantes con mayor riesgo al fracaso. Aun cuando
su F'R indica que tienen opcién de aprobar, claramente el
estudiante F3 se encuentra en una situacion complicada, el
F R, indica que puede alcanzar hasta 65.88% del porcentaje
de la calificacién total en caso dado de que el resto de sus
actividades fueran perfectas. Mientras que F'RNg, indica que
en base a su desempefio actual durante el ciclo es probable
que solo pueda obtener el 52.77%, por lo que se considera
que el estudiante se encuentra en riesgo muy critico.

En la Tabla II se observa la semana 14, aquellos estudiantes
con un buen rendimiento no modificaron mucho su conducta,
mientras que los estudiantes F3 y FEy, pasaron de un riesgo
considerable, a un riesgo irrecuperable a solo una semana de
finalizar el ciclo escolar.

Tomando como ejemplo al estudiante F’3, quien a pesar de
ser informado a medio ciclo escolar (semana 8), se enfrenta a
una empresa complicada para recuperarse. EDUtrack tiene una
de sus funcionalidades en este punto al informar el FRA desde
el inicio del ciclo escolar y de forma continua. Permite tomar
diversas estrategias de prevencién y recuperacion tanto por
parte del estudiante como por parte del docente, previniendo
asi el fracaso académico.

B. Evaluacion de la Prdctica Docente

Como se menciond previamente en la Seccién IV-B, los
estudiantes pueden evaluar la practica docente mediante EDU-
track, (Fig. 3). Cada estudiante por semana proporciona su
percepcién indicando asi su satisfaccion. Tras la recoleccion
del vector de preferencias de los estudiantes por semana se
puede calcular el EPD(t) con las valoraciones lingiiisticas
de los estudiantes.

Tabla III
VALORACIONES SOBRE LA SATISFACCION DE LOS ESTUDIANTES HASTA
LA SEMANA 8 DEL CICLO ESCOLAR.

=8 Eq E> E3 o Ei5 Eg E7 EPD(t)
t1 S5 S6 - S5 S6 S6 S4 (s5, 055)
to S6 S6 - S6 S6 S5 S92 (85, 0.17)
t3 S6 S5 - S6 S6 S5 S6 (s6, —0.33)
ta S6 S6 S5 S6 S6 S6 S6 (Ss, 70.14)
ts S5 s6 S92 S6 e S6 S6 (s5,0.14)
te S6 S6 S6 S6 S6 Sq S6 (s6, —0.29)
tr S6 S5 S6 S6 S5 S5 S6 (s6, —0.43)
tg 56 56 S4 56 S4 S6 56 (s5,0.43)
EPD(t) (s5,0.49)
(Bastante, 0.49)

El cdlculo de EPD(t) es la media aritmética extendida del
modelo de 2-tuplas, de la media aritmética extendida de cada
una de las semanas transcurridas. En la Tabla III se mues-
tran las valoraciones de los estudiantes sobre su satisfaccion
en las primeras 8 semanas. El indicador EDP nos ofrece
informacion sobre la satisfaccion de los estudiantes sobre
la practica docente, siendo el resultado que los estudiantes
se sienten Bastante satisfechos con la préictica docente.
Se puede considerar que el docente puede seguir utilizando
las estrategias docentes que ha empleado hasta el momento.
Cabe destacar que E3 no cuenta con valoraciones durante las
primeras 3 semanas, y junto con su desempefio académico
durante este periodo, se podria suponer que el estudiante no
asistié a clases.

VI. CONCLUSION

La préactica docente es un factor importante en el proceso
de ensefianza aprendizaje, ya que determina el cémo, cuando
y dénde el docente transmite sus conocimientos a los estu-
diantes, por lo que es importante que sea evaluado desde la
perspectiva de estos.
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Los dispositivos méviles, asi como las aplicaciones de men-
sajeria instantdnea son herramientas de uso comun entre los
estudiantes actuales por lo que son un canal de comunicacién
que no requiere de un alto coste para implementarse. De esta
forma el uso de chatbots actualmente se ha ido incrementado
en el dmbito educativo.

Este estudio propone un modelo simple de comunicacién
automatizada denominada EDUtrack, el cual permitirda in-
formar a los estudiantes de su F'RA, ademds de evaluar
su satisfaccién con la practica docente. Entre sus bondades
podemos encontrar:

Una interaccién sencilla y natural con los estudiantes.
Es una herramienta de bajo coste y que a pesar de su
sencillez tiene un gran potencial, al ofrecer resultados
en un lenguaje natural y de ficil compresion para una
persona, mejorando asi la interpretacion de los resultados.
Permite el acceso a Moodle y a la informacién de
estudiantes, ofreciendo diversas posibilidades de andlisis
y toma de decisiones.

Integra un sistema de informacién continua sobre el
FRA, para la detecciéon de estudiantes en riesgo de
fracaso académico por lo que estd pensado para cualquier
docente que pretenda mantenerse al tanto del estatus
de sus estudiantes e informarlos sobre su rendimiento
académico.

Permite conocer la satisfaccion de los estudiantes con
respecto a la practica docente, con lo que el profesor
puede mejorar su desempeifio al igual que el estudiante.

Gracias a estas caracteristicas se pueden desarrollar estrategias
preventivas que permitan reducir el fracaso académico y
mejorar la calidad educativa.

Las proyecciones a futuro de esta herramienta son:

1y

2)

Posibilidad de integrar un sistema que genere graficos
para el andlisis de la informacién del FFRA, lo que
proporcionaria un resultado visual que abonaria inter-
pretabilidad al lenguaje natural ya utilizado.
Actualmente Moodle en su versioén 3.4 ha implementado
un sistema de deteccion de estudiantes en riesgo ha-
ciendo uso de machine learning. Por lo que se considera
que merece la pena realizar una comparacién entre el
sistema EDUtrack y el sistema que integra Moodle.
Asi mismo se podria pensar en una integracion de
ambos sistemas para aprovechar el potencial de cada
herramienta.
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