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INTRODUCCION. En el contexto de la evaluacion docente de la Universidad Complutense de
Madrid, se realiza un cuestionario a los estudiantes dentro del programa DOCENTIA. En progra-
mas de esta envergadura, el andlisis de respuestas cualitativas a través de métodos tradicionales se
enfrenta a limitaciones, como errores, sesgos y consumo de recursos. METODO. En este estudio
se utiliza una inteligencia artificial especializada en procesamiento de lenguaje natural para anali-
zar los 27.290 comentarios de estudiantes en el cuestionario DOCENTIA. El proceso involucra
limpiar los comentarios, lematizar palabras y aplicar modelos de espacio vectorial, seguido de
técnicas de agrupacion para categorizarlos en clusteres. RESULTADOS. Los resultados revelan
tres clusteres significativos en las respuestas de los estudiantes. El “Buen profesor” representa el
14.2% de las respuestas y destaca cualidades como amabilidad, accesibilidad, competencia y pa-
sion de los docentes. El cluster 1, llamado “Buena ensenanza,” comprende el 26.1% de las respues-
tas y refleja la percepcion de los estudiantes sobre aspectos como la calidad de las explicaciones,
motivacion del profesor y estructuracion logica de la asignatura, entre otros. El cluster 2, centrado
en la “ Objetivos y estandares claros de la asignatura” abarca el 59.7% de las respuestas y se enfo-
ca en la calidad de los objetivos, la transparencia en la evaluacion y las expectativas sobre el cum-
plimiento de las obligaciones docentes. DISCUSION. Estos clusteres y sus términos asociados
reflejan la percepcion de los estudiantes sobre la calidad docente y su relacion con los objetivos
planteados en los estandares de la ensefianza del Marco de Desarrollo Académico Docente. FEl
andlisis automatizado de comentarios de estudiantes se muestra 1til, pero se sugiere investigar en
proporcionar detalles mas especificos, como analizar el sentimiento de los comentarios, debido a
la importancia que puede tener este tipo de analisis con los estandares de calidad educativa.

Palabras clave: Calidad de la ensefianza, Inteligencia artificial, Andlisis de redes, Estudios
universitarios.
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Introduccion

La definicion de dato (informacion que permite el conocimiento de “algo”) se ha ido reduciendo
a su contexto de produccion computacional. Asi, al decir “dato” no solo decimos “dato duro”
sino también “dato informadtico”, una representacion simbolica de un atributo o variable. Los
relatos, en cambio, se describen como lo que se dice (en diferentes formatos orales y escritos)
sobre un fenomeno y tienen enunciador y destinatario(s). Esta diferencia de cardcter ontologico
no es realmente tan rigida como se pretende. Sin embargo, afecta los enfoques desde los cuales se
analizan “datos” y “relatos”, muchas veces en oposicion.

Esta reflexion establece la base por la cual los principios que buscan asegurar la calidad educati-
va requieren de una profunda evaluacion técnica, ética y filosofica en relacion con las caracteris-
ticas y estandares de cada contexto universitario particular. En esta linea, las investigaciones
realizadas con respecto al aseguramiento de la calidad educativa tienen diferentes objetivos,
como estudiar un estandar de calidad nacional, evaluacion del desempeno de profesores y alum-
nos, calidad del servicio, la experiencia de ensenanza y aprendizaje, la calidad de los procesos
internos o las politicas de educacion (Glasserman Morales y Ruiz Ramirez, 2021). Estos estudios
reflejan la importancia de valorar el peso de la gestion de la calidad educativa, como principal
fuente de informacion de todo el personal involucrado en el proceso de ensenanza-aprendizaje,
desde diferentes ambitos, sociales, politicos, educativos e individuales (Markowitsch, 2018; Tri-
ningsih, 2023). En esta linea, como eje fundamental del estudio de la calidad educativa se utili-
zan los estandares de calidad nacional y las politicas de educacion, las cuales son la referencia que
guian para la inclusion, adopcion y aplicacion de parametros estratégicos, guian la calidad edu-
cativa de las instituciones de educacion superior, y contribuyen a la creacion de un circulo vir-
tuoso entre dicha evaluacion y la toma de decisiones sobre las medidas politicas adecuadas.
Asimismo, entre los enfoques de investigacion sobre la calidad educativa universitaria, se mani-
fiestan en un menor numero de estudios aquellos referentes a analizar la percepcion y valoracion
de la experiencia de aprendizaje de los alumnos, asi como su satisfaccion con la misma (Glasser-
man Morales y Ruiz Ramirez, 2021).

Como se mencionaba anteriormente, debido a la importancia de la evaluacion de la calidad edu-
cativa para el crecimiento pedagogico de las instituciones de educacion superior, algunas inves-
tigaciones tienen como objetivo analizar la adecuacion de las instituciones a los parametros es-
tratégicos establecidos en la politica. En consecuencia, a partir de estas investigaciones se
desarrolla la asociacion entre la toma de decisiones en relacion con las medidas aplicadas y los
estandares de calidad educativa establecidos, los cuales responden a la informacion obtenida a
partir de los datos de la evaluacion de los procesos de ensenanza educativa (Manarbek et al.,
2020). Por consiguiente, en el analisis de la calidad educativa buscando abarcar todas las areas
mencionadas anteriormente, se examina la evolucion desde una investigacion basada en herra-
mientas tradicionales con resultados descriptivos a la innovacion educativa en el andlisis utili-
zando métodos que permitan una evaluacion mds interpretativa (Kurilovas, 2018; Manarbek,
2020).

Dentro del programa DOCENTIA de la Universidad Complutense de Madrid se incluyen varias
vias para lograr la evaluacion docente, entre las que se encuentra el cuestionario a estudiantes.
Este estudio se realiza con el objetivo de analizar el contenido de los relatos dentro de la pregun-
ta abierta del cuestionario de satisfaccion de los estudiantes con el profesorado, formulada como

156 = Borddn 77 (1), 2025, 155-175, ISSN: 0210-5934, e-ISSN: 2340-6577



Procesamiento por IA de lenguaje natural en la evaluacion de respuestas abiertas de estudiantes del...

“¢Deseas anadir algo mds?”. La gran cantidad de respuestas no permite realizar un analisis mi-
croscopico de las opiniones de los estudiantes y por eso es necesario repensar técnicas que per-
mitan su interpretacion. Estas respuestas se espera que estén enmarcadas y muestren relacion
con lo recogido dentro de los Criterios y Directrices para la Garantia de Calidad en el Espacio
Europeo de Educacion Superior (ANECA, 2015), asi como los estandares dentro del Marco de
Desarrollo Académico Docente (MDAD) (Paricio et al., 2019).

Para el andlisis de las respuestas cualitativas estd la posibilidad de realizar métodos tradicionales,
codificando y agrupando las respuestas cualitativas que posteriormente seran analizadas cuanti-
tativamente (Sanchez et al., 2021). Asimismo, se puede generar informacion a partir de estos
datos sobre los relatos aportados con sus respuestas, utilizando técnicas cuantitativas de andlisis
de contenido de herramientas de visualizacion como las nubes de palabras, sin embargo, una li-
mitacion de estas herramientas es su dificultad en términos de recursos para realizar un analisis
de un gran volumen de datos, debido a la cantidad de tiempo, errores y sesgos que pueden surgir
de la codificacion manual (Piza Burgos et al., 2019). En esta linea, una forma de analisis alterna-
tiva que supera estas debilidades seria utilizar una Red Neuronal Artificial (RNA) para agrupar
aquellos contenidos similares y clasificarlos en grandes bloques (Abiodun et al., 2019). Esta im-
plementacion de técnicas innovadoras permite una comprension mas amplia de la experiencia de
aprendizaje de los estudiantes, igualmente es imprescindible aplicar nuevas herramientas que
proporciona la inteligencia artificial para contribuir a la mejora continua de la calidad docente.

Método

Debido al auge de Internet y su capacidad para llegar a diversos segmentos de la poblacion dis-
persos geograficamente, la encuesta en linea es la metodologia mas comun tanto en el ambito
académico como en la investigacion privada (Kaye y Johnson, 1999; Jaramillo, 2019). Las uni-
versidades espanolas, incluida la Universidad Complutense de Madrid, son ideales para este tipo
de encuestas, ya que todos los miembros de la comunidad educativa, nuestra poblacién objetivo,
tienen acceso a la red de la institucion y pueden conectarse desde sus dispositivos personales o
desde aulas equipadas con PC y conexién a Internet. Ademads, todos los estudiantes de la univer-
sidad tienen su propio correo electronico, que utilizan regularmente debido a las exigencias
académicas y docentes. Este método de encuesta en linea tiene ventajas y limitaciones, como
cualquier otro enfoque. No pretendemos realizar una revision exhaustiva de las posibilidades ni
desventajas de este tipo de encuestas.

El proceso seguido para realizar la clasificacion de las respuestas a preguntas abiertas por medio
de redes neuronales tiene diferentes fases. En primer lugar, esta el procesamiento de los datos
obtenidos en los cuestionarios DOCENTIA-UCM del curso 2020-2021 en lo referente a los co-
mentarios de la respuesta abierta. Se recibieron 27.290 comentarios, esto significa que en un
34.6%, sobre el total de encuestas recibidas de los estudiantes de la Universidad Complutense
de Madrid (UCM) de Grado y Master, decidieron aportar mas informacion al cuestionario cum-
plimentando la pregunta abierta. Esta cantidad de respuestas imposibilita la codificacion ma-
nual, basada en clasificar las respuestas en temas, nombrar a los distintos tipos de temas, asignar
un codigo a cada patron general de respuestas y procesar los datos. Por este motivo, se opto por
una clasificacion de forma automatica, para agrupar y clasificar los comentarios por categorias
y porcentajes.
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En tales circunstancias, se realizé un procesamiento mediante la depuraciéon por algoritmos
utilizando un programa desarrollado en Python con el objetivo de agrupar las respuestas de los
y las estudiantes para obtener una clasificacion de los comentarios y porcentajes de aparicion.
Es decir, se program¢ una inteligencia artificial especializada en el procesamiento del lenguaje
natural. Este procesamiento consiste en separar los comentarios en frases, eliminar los signos
de puntuacion, acentos y stopwords. Por ultimo, se realizé una lematizacion de palabras, este
proceso consiste en transformar las palabras que estdn flexionadas o derivadas en una forma
normal llamada lema y que representa a todas las clases excluyendo las diferentes variantes
morfologicas (Bird et al., 2009). La aparente discrepancia entre el proceso de lematizacion y la
presencia de términos aparentemente no lematizados en los conglomerados es a causa de que
el algoritmo de analisis ha agrupado términos flexionados juntos debido a la similitud en su
contexto, independiente de su forma especifica. Esto se debe a la alta frecuencia de co-ocu-
rrencia entre las diferentes formas flexionadas de un mismo término. En consecuencia, algu-
nas formas flexionadas han sido agrupadas debido a la similitud semadntica y contextual, a
pesar de haber sido lematizadas previamente. Asimismo, era interesante y necesario para el estu-
dio la necesidad de identificar patrones y relaciones entre términos especificos, incluyendo
variantes flexionadas, sinonimos y otras formas linguisticas. Ademads, esta co-ocurrencia fre-
cuente genera que los clusteres no sean disjuntos y que cada término sea asignado a un tnico
cluster, porque tiene asociacion en los diferentes temas o contextos. Aunque los conglomera-
dos no disjuntos sugieren ciertas implicaciones negativas, era importante mantener una union
y no disyuncion entre los conglomerados para obtener una vision mas global de la evaluacion
docente.

En ocasiones, las codificaciones son arbitrarias y no proporcionan informacion sobre las relacio-
nes que hay entre ellas (Abiodun et al., 2019). Por eso, los Vectors Space Models (VSMs) son
necesarios para expresar el lenguaje natural en espacios matematicos y mejorar la interpretacion
de los datos (Turney y Pantel, 2010). Estos modelos son una técnica de procesamiento de lengua-
je natural que permite representar palabras en vectores numéricos en un espacio multidimensio-
nal, estos vectores representan una caracteristica relevante en el analisis del texto. Los modelos
vectoriales permiten agrupar a las palabras en un espacio vectorial segin su proximidad en los
significados (Gunther, Rinaldi y Marelli, 2019).

Por medio de words embeddings, las palabras fueron transformadas en una representacion vecto-
rial que permite situar la palabra en un espacio multidimensional. Bengio, Ducharme, Vincent y
Janvin (2003) propusieron un modelo de lenguaje probabilistico neuronal que ha sido amplia-
mente utilizado en el campo del aprendizaje automatico.

El modelo de red neuronal utilizado es el word2vec implementado en Skipgram, que permite
agrupar vectores de palabras similares mediante la representacion semantica de las palabras, in-
tentando aprender y predecir las palabras del contexto. Es decir, la incrustacion (embedings)
permite que las palabras similares se encuentren cercanas en el espacio. Gracias a que el modelo
puede predecir el contexto con una palabra de entrada. Cuando el modelo Word2Vec ha sido
entrenando en un corpus de texto las palabras se representan como un vector denso de ntmeros
reales. En consecuencia, permite que los vectores se puedan utilizar como la representacion de
las palabras en un espacio vectorial. Esto nos permite realizar un analisis semantico y una bus-
queda semantica.
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Mas adelante, gracias a K-Media, un algoritmo de agrupamiento que reparte entre k grupos el
conjunto de observaciones, se hace una clasificacion en la que los objetos dentro del cluster son
similares, mientras que mantienen las diferencias entre clisteres (Gonzalez et al., 2017), de esta
manera se consigue que cada observacion pertenezca al grupo cuyo valor medio es mas cercano.
El ntimero de clusteres, K, en el que se dividen los datos pueden ser elegidos arbitrariamente o
mediante técnicas como el método del codo, la silueta o la validacion interna. Este K es un pun-
to centroide inicial, que representa los centros iniciales de cada cluster.

Para generar una representacion grafica de estos clusteres, es necesario realizar varias etapas.
Primero, se debe obtener una matriz de relaciones para cada conglomerado. Esto implica calcular
las frecuencias de co-ocurrencia de palabras por parejas dentro de cada cluster, lo que proporcio-
na una vision detallada de las relaciones semanticas entre las palabras dentro de cada agrupacion.
Estas frecuencias se pueden representar mediante biagramas o matrices de adyacencia donde
cada fila y columna corresponde a una palabra en el cluster y los valores en la matriz indican la
frecuencia de co-ocurrencia entre las palabras. Asimismo, para la visualizacion en Gephi, un soft-
ware que permite representar relaciones en un espacio tridimensional, se necesita otra matriz de
relaciones que capture la fuerza de las conexiones entre todas las palabras del cluster (Cherven,
2013) Esta matriz puede construirse utilizando diferentes métricas, como la similitud coseno o
la distancia euclidiana, para medir la relacion entre todas las palabras del cluster. Con estas ma-
trices, se pueden crear visualizaciones que ayuden a comprender las relaciones semdnticas y es-
tructurales dentro de cada cluster en un formato grafico mas intuitivo.

Por ultimo, hay que destacar el caracter plenamente exploratorio del estudio, y por ello su fun-
damento era profundizar en la metodologia de codificacion de preguntas abiertas por medio de
inteligencia artificial, de esta manera se buscaba comparar métodos tradicionales de andlisis cua-
litativo con técnicas de modelado tematico, destacando como las herramientas de IA pueden
complementar el andlisis de preguntas abiertas (Baumer et al., 2017) vy, por otro lado, explorar el
uso de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de oraciones, que puede ser aplica-
da a la codificacion de respuestas textuales en encuestas (Zhang, Y. y Wallace, B. C., 2015). Pero
el resultado de las agrupaciones definidas por la IA dio lugar a poder establecer una relacion
entre las agrupaciones y una aparente configuraron de estas teniendo en cuenta el Marco del
Desarrollo Académico Docente, como hipdtesis de trabajo. Es necesario aclarar que la organiza-
cion en estandares de las agrupaciones es fruto de la casualidad, y por lo tanto resulté una sor-
presa ver como la clasificacion de los comentarios de la red neuronal se alineaban con los conte-
nidos de estos estandares.

Por ultimo, es necesario aclarar si la ordenacion de los clusteres o/y el porcentaje del corpus de las
respuestas que agrupan esta relacionado con su importancia sustantiva o empirica. Los clasteres
identificados en las respuestas de los estudiantes parecen tener importancia empirica. Esto se dedu-
ce del hecho de que se basan en la presencia y frecuencia de ciertos temas o aspectos en los datos
recopilados. Cada cluster representa una proporcion significativa de las respuestas, lo que sugiere
que estos temas son relevantes y prominentes en la percepcion de los estudiantes sobre la calidad
de la ensefianza. Ademads, la descripcion de los clasteres se centra en aspectos concretos de la expe-
riencia educativa, como la amabilidad del profesor, la calidad de las explicaciones y la claridad de
los objetivos de la asignatura. Esto refuerza la idea de que los clusteres se basan en aspectos obser-
vables y medibles de la ensenanza, lo que apunta a una importancia empirica.
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Resultados

Tras entregar a la red neuronal el listado completo de comentarios y procesarlo, se obtuvieron
3 clusteres que agrupaban los comentarios emitidos por los estudiantes, y que quedaron clasi-
ficados en “buen profesor”, “buena ensefianza” y “objetivos claros de la asignatura”. A conti-
nuacion, se va desglosar el analisis y caracteristicas de los mismos. Asimismo, se pudo compro-
bar que los contenidos de estos tres clusteres estaban alineados con los estandares del marco
de referencia para el desarrollo docente universitario establecido por Javier Paricio, Amparo
Ferndndez March e Idoia Ferndndez en el Marco de desarrollo académico docente. Un mapa de la
buena docencia universitaria basado en la investigacion (Paricio et al., 2019). La peculiaridad de
esta relacion es que las agrupaciones a las que se llega por medio de la red neuronal son fruto
de los comentarios de los estudiantes sobre la docencia de sus docentes, es decir, no tenemos
que pensar solo que los estudiantes en sus comentarios detectan la carencia de alguno de las
cualidades de la buena docencia , sino que pueden estar destacando caracteristicas de los do-
centes que forman parte de estos valores y que aparecen descritas en estos estdndares para la
evaluacion del profesorado desde el Nivel 1 del MDAD (Paricio y Fernandez March, 2023). A
continuacion, analizaremos los contenidos de los clusteres y sus relaciones con los estandares
para la evaluacion del profesorado.

Analisis del Cluster 0 (relacionado con los estandares 1.1 y 1.3. Paricio y Fernandez March,
2023)

El claster 0 acumula el 14.2% del corpus del total de datos analizados. Tomando en considera-
cion las 10 palabras con mayor aparicion en este cluster segun la figura 1 se propone la denomi-
nacion: “Buen profesor”, dado que esta relacionado con las caracteristicas del profesor como
persona. Adicionalmente, en esta agrupacion se encuentran palabras como: persona, amable,
agradable, accesible, competente, maravillosa, gracias, mejor, aprendido, dedicacion, pasion, co-
nocimientos, bien....

Segun Pascarella y Terenzini (1991), la calidad docente es imprescindible para el éxito acadé-
mico. En consonancia, se puede establecer una relacion entre la calidad humana del docente y
los resultados del alumno (Bowman et al., 2016; Chesebro y McCroskey, 2001; Estepp y Ro-
berts, 2015; Witt et al. 2004). Este cluster senala el nivel mas bdsico de la interaccion con el
profesor y su calidad. La ensefianza cercana tiene que ver con la relacion afectiva y la interac-
cion social entre el alumno y el docente. La manera en la cual el profesorado se comunica e
interacciona con los estudiantes puede potenciar o inhibir su proceso de aprendizaje al incidir
sobre la forma en que valoran, sienten y afrontan el reto académico que tienen por delante
(Paricio, 2019).

Sin embargo, hay que establecer unos criterios de referencia mas alla del éxito académico para
determinar la eficacia del docente (Pulido, 2005). Igualmente, Martin (2000) senala que la pro-
babilidad de que los estudiantes tengan éxito académico tiene mucho que ver con que sus inte-
racciones con la universidad sean significativas. De la misma forma, la calidad humana del pro-
fesor conlleva desarrollar cierto respeto, apoyo y entusiasmo por la asignatura, esto supone un
impacto significativo en sus estudiantes, incluso fomentando su asistencia en las clases (Teven y
McCroskey, 1997).
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FIGURA 1. Las 10 palabras con mayor citacion en el Claster 0
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En la figura 2 se distinguen claramente las opiniones de los estudiantes respecto a una profesora
en contraste a las de un profesor y a los profesores en general. Dentro de este cluster se identifi-
can 6 temas principales y otros temas relacionados:

1. Profesor, de manera concreta respecto al profesor los estudiantes opinan que realiza un
excelente trabajo, que la experiencia le convierten en un buen docente y un gran profesio-
nal. (demuestra conocimiento y trayectoria académica).

2. Profesora, las opiniones de los estudiantes son mas positivas en cuanto a la calidad huma-
na de la profesora, expresan que es una persona amable, agradable, genial, y que siempre
se muestra accesible y cercana a los alumnos. Respecto a su labor de profesora consideran
que es competente y que hace que una asignatura sea mejor.

3. Profesores y profesoras, la comparacion de las y los profesores en términos generales se
realiza dentro de la carrera y dentro de la facultad.

4. Gratitud, hay un gran sentimiento de gratitud de los estudiantes hacia sus profesores.
Tanto por los conocimientos aprendidos, por la dedicacion con que impartieron sus clases
y practicas, asi como por la respuesta a las dudas planteadas.
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5. Pasion, otro aspecto valorado por los estudiantes es la pasion con la que imparte la docen-
cia un profesor, consideran que es algo realmente evidente y que ademads influye en su
calificacion.

6. Temas relacionados, las opiniones expresadas con menor peso por tarde los estudiantes
dentro de este cluster son los sentimientos y reaccion que genera en el alumno las carac-
teristicas de su profesor, asi el alumnado opina que una buena labor docente se traduce en
un estudiante contento y que es el docente quien genera interés en la asignatura que im-
parte.

FiGURA 2. Cluster 0. Buen profesor
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Analisis del Cluster 1 (relacionado con el estandar 1.2. Paricio y Fernandez March, 2023)

El cluster 1 abarca el 26.1% del corpus de sentencias estudiadas. Denominado “Buena ensenan-
za” en este cluster, ademas de las 10 palabras que se repiten mayoritariamente reflejadas en la
figura 3, hay palabras como: clases, forma de explicar, ejemplos, explicaciones, entender, accesi-
ble, interés, claro, duda, dudas, practicas, entre otros. La buena ensefianza entendida como un
aprendizaje significativo (Ausubel, 1963; Ausubel, 1968) permite asimilar las ideas expuestas
por el docente, todo al contrario que un aprendizaje fragmentado. La “buena ensefianza” es aque-
lla que facilita la estructuracion mental de los contenidos por parte del estudiante, dotando de
sentido a los contenidos y generando conexiones y relaciones logicas entre los conocimientos
fragmentado (Paricio et al., 2019).

Este cluster recoge la percepcion que tienen los estudiantes de las précticas de ensenanza en el
determinado curso, grado, facultad o institucion educativa. Incluye items relacionados con la
actividad del docente en el proceso de ensefianza como: proporciona retroalimentacion util y
oportuna, da explicaciones claras, motiva a los estudiantes, hace que el curso sea interesante y
comprende los problemas de los estudiantes. Denota que la asignatura tiene una estructura logi-
cay bien ordenada, muestra conocimiento sobre los contenidos del programa y, por tanto, facili-
ta el aprendizaje de los estudiantes (Paricio, 2019).

FiGUrA 3. 10 palabras con mayor citacién en el Cluster 1

Asignatura 2,8%

Profesor 2,6%
Clases
Profesora
Explica
Alumnos
Bien
Hace
Siempre

Dudas

0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

Bordon 77 (1), 2025, 155-175, ISSN: 0210-5934, e-ISSN: 2340-6577 163



J. M. Segovia, A. Renuncio, G. E. Andrade, A. Cano, A. Bordes, S. Martin, M. M. Egeay M. A. Sastre

Este cluster se corresponde con la dimension “Buena ensenanza” del Course Experience Question-
naire, (CEQ) en espariol “Cuestionario sobre Experiencia en el Curso” (Curtis y Keeves, 2000),
herramienta empleada para conocer la percepcion de los estudiantes sobre la calidad del apren-
dizaje en la educacion superior (Ramsden, 1991; Richardson, 1994; Richardson, 2005; Broomfield
y Bligh, 1998; Lyon y Hendry, 2002; Ginns et al., 2007; Tucker et al., 2008; Harris y Kloubec,
2014; Hirschberg y Lye, 2016; Sun y Richardson, 2016; Huybers, 2017). Esta dimension se divide
en dos subdimensiones: buenos materiales y buenas tutorias, con el fin de diferenciar entre el
aporte que representa el uso de material de apoyo para que los estudiantes perciban la calidad
académica del servicio de educacion superior en el primero caso, y en el segundo, para valorar el
trabajo y desempenio exclusivo del docente (Richardson, 2005). Similar distincion realizan Ster-
giou y Airey (2012) al dividir la dimension buena ensefianza en entorno académico y ensefianza,
con el fin de distinguir entre los aspectos mas generales de la ensefianza de los aspectos mas di-
rectos, respectivamente.

FiGura 4. Cluster 1. Buena enseiianza

Segun la figura 4, dentro de este cluster se identifican 5 temas principales y otros temas relacio-
nados:

1. Asignatura y materia, dentro de este tema los estudiantes aprecian si el docente es com-
petente para impartir conocimientos y generar interés y gusto por la asignatura que luego
se traduce en la nota, otro aspecto altamente valorado por los estudiantes.
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2. Profesor, profesora y docente, el estudiante valora el trabajo del docente en relacion con
sus explicaciones y lo cataloga como gran, mejor, bueno, buena.

3. Clases, otro aspecto evaluado por los alumnos dentro de la buena ensefianza son las cla-
ses. El estudiante valora si el docente hace que las clases sean interesante, buenas o si las
explicaciones son dificiles, también valora si se hacen practicas en clase.

4. Alumnos, estudiantes y alumnado, la relacion del docente con el alumnado es objeto de
observacion por los estudiantes. Aprecian que el docente siempre se muestre agradable,
cercano, accesible y que ademas se preocupe y ayude.

5. Temario, a los estudiantes les interesa que el docente explique claramente el temario y
entender los conceptos.

6. Temas relacionados, con menor representacion dentro de este cluster, pero también apre-
ciados por los estudiantes se encuentran temas como: claridad en la forma o manera de
explicar, el tiempo de la clase y la gestion de dudas.

Analisis del Cluster 2 (relacionado con los estandares 1.5 y 1.6. Paricio y Fernandez March,
2023)

El cluster 2 acumula el 59.7% del corpus de datos analizados. Tomando en consideracion las 10
palabras con mayor aparicion en este cluster segun la figura 5, se propone la denominacion:
“Objetivos y estandares claros de la asignatura” que se corresponde con una de las dimensiones
del CEQ que lleva el mismo nombre. La claridad significa que haya una sincronizacion entre la
planificacion de la asignatura, la evaluacion y los resultados del aprendizaje. En consecuencia,
que los alumnos perciban sentido y coherencia en la asignatura mejora su actitud frente a esta
(Biggs y Tang, 1999). Adicionalmente, en el cltuster hay palabras como: contenido, evaluacion,
docentes, exdmenes, temario, trabajos, practica, teoria, online, apuntes, entre otros.

Segun Gibbs y Simpson (2009), transparencia significa que los estudiantes saben con precision
de qué y como se les va a evaluar y los criterios con respecto a los cudles va a ser valorado su
trabajo. Tan solo cuando tienen una idea precisa de como seran evaluados y qué se espera de ellos
y ellas en esa evaluacion, los estudiantes pueden orientar su trabajo con seguridad y autonomia.
La transparencia es asi una cualidad fundamental para convertir la evaluacion en una guia e im-
pulso eficaz del proceso de aprendizaje.

Los temas de este cluster al igual que los items de la dimension del CEQ permiten al estudiante
valorar la calidad percibida de un determinado curso, grado, facultad o institucion educativa,
segun la claridad con que se presentan las metas, objetivos y expectativas del nivel de trabajo que
se espera de los estudiantes. Una de las guias de referencia al respecto la obtienen los estudiantes
de los syllabus de la materia, de las mallas académicas de la carrera, en las que estdn claramente
reflejados los objetivos, la carga horaria, los trabajos, incluso el método de evaluacion del proyec-
to formativo (Ramsden, 1991; Richardson, 2005; Richardson, 2012; Broomfield y Bligh, 1998;
Lyon y Hendry, 2002; Ginns et al., 2007; Harris y Kloubec, 2014; Sun y Richardson, 2016). Sin
embargo, para los autores Ullah, Richardson y Hafeez (2011) esta dimension se subsume en la
dimension habilidades genéricas.
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F1GURA 5. 10 palabras con mayor citacion en el claster 2

Asignatura 2,1%
Clases
Clase
Profesor
Practicas
Alumnos
Tiempo
Si

Bien

Profesora

0% 1% 2% 3% 4%

Dentro de este cluster se identifican 4 temas principales y otros temas relacionados, segin la fi-
gura 6:

1. Asignatura, la opinion de los estudiantes respecto a los docentes gira en torno a los con-
tenidos de la materia. Segtin el alumnado, la mejor manera de aprender los temas es me-
diante practicas que permiten captar el contenido de manera interesante.

2. Clase, respecto a cada dia de clase de determinado curso, el alumno es consciente que
cada profesor tiene una forma particular de dar o impartir un tema. Los estudiantes dis-
tinguen entre una clase de ejercicios y una de teoria, ademads, valoran mas las horas de
ejercicios y piden menos horas de teoria dentro del temario.

3. Clases, de manera general los estudiantes consideran que en las clases online los alumnos
precisan de mas ayuda y es algo que los profesores deben tener en cuenta. Respecto al
tiempo, el alumnado considera que muchas veces las horas dedicadas para adquirir cono-
cimientos no son suficientes y, por tanto, hace dificil adquirir el aprendizaje y es algo que
a consideracion del estudiante el profesor lo debe tener en cuenta al momento de la eva-
luacion.

4. Practicas y trabajos, segun los estudiantes, los trabajos, ya sean practicas en clase o traba-
jos fuera del aula, deben estar relacionados con el método de evaluacion del proyecto
formativo o asignatura. Proponen el siguiente orden: primero, la realizacion de practicas
en clase y luego de trabajos en casa, ademas, que en el contenido evaluado en los
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examenes se debe considerar el conocimiento adquirido en las practicas y trabajos, de
manera que influya en la nota final y que no se les evalte luego de otras cosas.

5. Temas relacionados, con menor peso dentro de este cluster se consideran temas como
apuntes que toman los estudiantes y la importancia de la asignatura dentro de la carrera.

FIGURA 6. Clister 2. Objetivos y estandares claros de la asignatura

Consideraciones finales

En conclusion, la educacion superior tiene que estar en contacto con la relevancia y continuo
crecimiento de las nuevas herramientas e innovaciones educativas, especialmente con la inteli-
gencia artificial. Se resalta la importancia de las potencialidades que tiene la inteligencia artificial
y su mayor aplicacion de manera progresiva por las instituciones académicas para abordar las
necesidades educativas de la sociedad, como conocer la percepcion de la experiencia del estu-
diantado del proceso de ensefianza y aprendizaje, objetivo del presente estudio. La versatilidad
de las redes neuronales artificiales permite desarrollar proyectos de investigacion en los que
funcionan como herramientas clasificatorias y predictivas, que desempenan un papel fundamen-
tal en la profundizacion de la valoracion de la experiencia educativa. Asimismo, la informacion
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obtenida a través de su andlisis representa un paso significativo hacia la mejora continua de la
educacion a través de la aplicacion efectiva de la inteligencia artificial en el analisis de respuestas
a preguntas abiertas en cuestionarios a estudiantes, asi como una herramienta esencial en el and-
lisis de datos a gran escala y la toma de decisiones informada, ya que la inteligencia artificial
puede identificar patrones y tendencias que pueden pasar desapercibidos para los métodos tradi-
cionales.

Llegados a este punto, podemos determinar que el uso de una inteligencia artificial especializada
en el procesamiento del lenguaje natural, como esta, y disenada solo para clasificar comentarios,
resulta extremadamente ttil cuando se trata de trabajar con ingentes cantidades de datos, pero de
todo el proceso consideramos que han sido relevantes dos cuestiones. Por un lado, que la clasifi-
cacion de las respuestas a la pregunta abierta del cuestionario coincida con las dimensiones del
nivel 1 del MDAD (Paricio et al., 2019). En concreto el Cluster 0 asociado a “Buen profesor” se
corresponde con los reconocidos estandares 1.1 y 1.3 del MDAD (Paricio et al., 2019), asociado
a la relevancia de una adecuada y actualizada programacion de la asignatura, asi como a la impor-
tancia de un modelo de ensefianza cercano, interesante y predispuesto al didlogo. Asimismo, el
Cluster 1 vinculado a la caracteristica de “Buena ensefianza” se relaciona con el estdndar 1.2 que
se refiere a aspectos sobre la estructura clara y ordenada, asi como la exposicion, ritmo y recursos
en este mismo sentido. Por tltimo, el Cluster 2 referido a “Objetivos claros”, se encuentra conec-
tado con las caracteristicas reflejadas en los estandares 1.5 y 1.6, en los que se observa la preocu-
pacion de los estudiantes por un adecuado sistema de evaluacion coherente y justo, asi como la
expectativa del cumplimiento de unas obligaciones docentes béasicas. Como se refleja en MDAD
(Paricio et al., 2019), lo que se refleja en estos clusteres y estandares es el fruto de la investigacion
en aspectos asociados a la calidad de la ensenianza y aprendizaje de los estudiantes.

Las técnicas de andlisis mediante una red neuronal automatica permiten clasificar en aras de
permitir el andlisis de los datos, uno de sus principales objetivos. Sin embargo, es preciso seguir
trabajando en la capacidad que este tipo de andlisis automaticos tiene, es decir, puede ser que
como experimento metodologico pueda ser un trabajo curioso, pero hay que profundizar en de-
sarrollar la utilidad de este tipo de clasificaciones, ya que la simple agrupacion en 3 grandes
clusteres hace que se pierda el detalle de la gran cantidad de informacion aportada por los estu-
diantes en sus respuestas. Es cierto que los docentes de la Universidad Complutense de Madrid
tienen acceso a los comentarios literales que hacen los estudiantes de su asignatura, siempre de
forma totalmente anonima, lo que para ellos puede suponer una informacion de gran utilidad,
pero esta agrupacion no aporta el detalle necesario para que sea de utilidad, mas alld de mostrar
los comentarios de los estudiantes, que podria ser positiva o negativa, enmarcada dentro de los
estandares establecidos en el Marco de Desarrollo Académico Docente (Paricio et al., 2019) y con
algunas dimensiones del Course Experience Questionnaire (CEQ). Es por ello por lo que este tra-
bajo debe evolucionar hacia un analisis mas complejo de los contenidos, con herramientas de
inteligencia artificial que analicen, por ejemplo, el sentimiento de los comentarios y hagan agru-
paciones de los mismos en categorias mas detalladas. Simplemente, con la combinacion de estos
dos andlisis y una segmentacion de los resultados, se podria precisar en mayor medida la opinion
cualitativa que los estudiantes estan detallando en sus comentarios.
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Abstract

Natural language processing by Al in the assessment of open-ended student responses in the
DOCENTIA-UCM program

INTRODUCTION. In the context of evaluating the quality of teaching staff at the Complutense
University of Madrid, a questionnaire is administered to students as part of the DOCENTIA
program. In programs of this magnitude, the analysis of qualitative responses through tradi-
tional methods faces limitations such as errors, biases, and resource consumption. METHOD.
In this study, artificial intelligence specialized in natural language processing is used to ana-
lyze the 27,290 student comments in the DOCENTIA questionnaire. The process involves
cleaning the comments, lemmatizing words, and applying vector space models, followed by
clustering techniques to categorize them into clusters. RESULTS. The results reveal three
significant clusters in the students’ responses. The “Good Professor” cluster represents 14.2%
of the responses and highlights qualities such as kindness, accessibility, competence, and
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teachers’ passion. Cluster 1, called “Good Teaching,” comprises 26.1% of the responses and
reflects students’ perceptions regarding aspects like the quality of explanations, teacher moti-
vation, and logical structuring of the subject, among others. Cluster 2, focused on “Clear ob-
jectives and standards of the subject”, encompasses 59.7% of the responses and centers on the
quality of objectives, transparency in evaluation, and expectations regarding the fulfilment of
teaching duties. DISCUSSION. These clusters and their associated terms reflect students’
perception of teaching quality and its relationship with the objectives outlined in the stan-
dards of the Academic Teaching Development Framework. Automated analysis of student
comments proves useful, but it is suggested to investigate providing more specific details,
such as analyzing the sentiment of the comments, due to the importance that this type of
analysis can have in relation to educational quality standards.

Keywords: Quality of teaching, Artificial intelligence, Network analysis, University studies.

Résumé

Traitement du langage naturel par I'IA dans I'évaluation des réponses ouvertes des étudiants
dans le cadre du programme DOCENTIA-UCM

INTRODUCTION. Dans le contexte de I’évaluation de la qualité du personnel enseignant a
I'Université Complutense de Madrid, un questionnaire a été administré aux étudiants dans le
cadre du programme DOCENTIA. Dans des programmes de cette envergure, I’analyse des ré-
ponses qualitatives par des méthodes traditionnelles présente des limites : des erreurs, des
biais ainsi qu'une consommation importante de ressources. METHODE. Dans cette étude, une
intelligence artificielle spécialisée dans le traitement du langage naturel a été utilisée pour
analyser les 27 290 commentaires des étudiants dans le questionnaire DOCENTIA. Le proces-
sus comprend le nettoyage des commentaires, la lemmatisation des mots et 'application de
modeles d’espaces vectoriels, suivis de techniques de regroupement afin de les classer en
clusters. RESULTATS. Les résultats révelent trois clusters significatifs dans les réponses des
étudiants. Le cluster «Bon professeur» représente 14,2% des réponses et met en avant des
qualités telles que la bienveillance, I'accessibilité, la compétence et la passion des enseignants.
Le Cluster 1, appelé «Bon enseignement», regroupe 26,1% des réponses et reflete la percep-
tion des étudiants sur des aspects tels que la qualité des explications, la motivation des ensei-
gnants et la structuration logique du cours, entre autres. Le Cluster 2, axé sur les «Objectifs
clairs et normes de la matiere», englobe 59,7% des réponses et se concentre sur la qualité des
objectifs, la transparence dans I'évaluation et les attentes concernant 'accomplissement des
devoirs d’enseignement. DISCUSSION. Ces clusters et les termes qui leur sont associés re-
fletent la perception des étudiants sur la qualité de 'enseignement et son lien avec les objec-
tifs définis dans les normes du Cadre de Développement de ’Enseignement Académique.
Lanalyse automatisée des commentaires des étudiants s’avere utile, mais il est suggéré d’ex-
plorer des détails plus spécifiques, comme I'analyse du sentiment lors des commentaires, en
raison de I'importance que ce type d’analyse peut avoir en relation avec les standards de qua-
lité éducative.

Mots-clés : Qualité de l'enseignement, Intelligence artificielle, Analyse de réseau, Etudes
universitaires.
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