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Resumen

La importancia de la formulacion de preguntas para la tarea docente y para el aprendizaje
ha sido ampliamente estudiada y validada en la tradicidén constructivista y en las ciencias de
la educacién en general. Entender, por ejemplo, qué tipos de preguntas formulan los
docentes en clase o cuanto tiempo transcurre hasta que las auto-responden o realizan
nuevas puede ayudarnos a comprender mejor como pensar la formacion docente inicial y
continua de modo de fortalecer las practicas de ensefianza. Por su parte, el andlisis de
clases apoyandose en herramientas tecnoldgicas para recolectar datos, tales como
sensores que detectan la posicién de la mirada de los estudiantes, softwares adaptativos
gue registran y retroalimentan las respuestas de los alumnos a una tarea o herramientas de
grabaciéon de clases capaces de identificar diferentes dinamicas en el aula, estan
comenzando a brindar en los Ultimos afios herramientas novedosas y anteriormente
impensables a investigadores y a los propios docentes para el analisis y la gestion de la
ensefianza y el aprendizaje y nos presentan potenciales nuevos escenarios para la

investigacion y la practica que resulta importante conocer y poner en debate.

En el marco de este campo denominado analiticas de la ensefianza es que nos
proponemos llevar adelante el siguiente trabajo que tiene por fin el desarrollo de una
herramienta que permita clasificar las preguntas que realizan los docentes en el aula en
preguntas abiertas o cerradas, una categoria valiosa para comprender los didlogos que se
generan en el marco de una situacion de ensefianza-aprendizaje. Para hacerlo utilizaremos
inteligencia artificial 0 mas precisamente técnicas de andlisis de lenguaje natural. Estas
técnicas utilizan machine learning, un subcampo de la inteligencia artificial interesada en la
aplicacion y desarrollo de algoritmos que ayuden a las maquinas a aprender (Segaran,
2007), para crear clasificaciones de objetos como imégenes, palabras u oraciones (0 en
este caso de preguntas) sin que se necesite de intervencion humana para realizar la
clasificacién. Nos proponemos crear una herramienta que pueda servir como insumo para el

analisis de clases y que pueda ir evolucionando de forma autbnoma a lo largo del tiempo.

Para llevar a cabo este analisis se optd por un modelo de aprendizaje supervisado que
consistio en la clasificacion previa de 757 preguntas formuladas por docentes en clases
reales y 251 preguntas elaboradas inspiradas en las preguntas reales observadas. Para
esta clasificacion se tomaron de referencia y simplificaron las tipificaciones de preguntas
propuestas por Anijovich y Mora (2010), Burbules (1999) y Martens (1999),

categorizandolas en abiertas o cerradas. Con los tipos de preguntas ya clasificados se

5



entrend a un modelo sobre el que luego se aplicaron preguntas nuevas para entender con
qué porcentaje de acierto era capaz de clasificarlas. Los resultados que obtuvo la
herramienta al clasificar preguntas reales formuladas en una clase de Ciencias Naturales de
la Provincia de Buenos Aires fueron: 82,91% de seguridad al clasificar preguntas cerradas y
74,82% al clasificar preguntas abiertas. Estos resultados son alentadores para el uso de
esta herramienta en la investigacion de las practicas docentes.



Introduccion

Preguntas de investigacion y objetivos

En los Ultimos diez afios se han incrementado la cantidad de trabajos que aplican
inteligencia artificial y técnicas estadisticas al analisis de como los nifios y nifias aprenden y
la tarea docente. Como describe Ferguson (2012) en su notorio trabajo “Learning analytics:
drivers, developments and challenges” (Analiticas del aprendizaje: conductores, desarrollos
y desafios) (2012), en donde busca recopilar los avances de este campo en los dltimos
treinta afios, el aumento de este tipo de andlisis se propulsé por la incorporacion de
plataformas tecnoldgicas para acompafiar a la enseflanza utlizando aulas y cursos
virtuales, como los moodles (Ferguson, 2012), a los que podemos definir como plataformas
online para la administracion de cursos (About Moodle, n.d.). Segun la autora, con el
surgimiento de este tipo de herramientas vino aparejado un crecimiento en la cantidad de
datos acerca de como interactian los estudiantes, su informacion personal e informacion

académica (Mazza & Milani, 2004; Romero et al, 2008).

La necesidad de dar sentido a los datos recolectados por estos nuevos sistemas dio lugar al
nacimiento del minado de datos educativos cuyo propdsito consiste en “desarrollar métodos
para explorar los tipos de datos particulares que provienen de entornos educativos,
usandolos para entender mejor a los estudiantes, y los entornos en donde aprenden”
(International Educational Data Mining Society, n.d.). Esta disciplina se enfoca, entre otras
cosas, en el trazado de relaciones entre los datos recolectados y la prediccion de resultados
(Ferguson, 2012). El propésito del minado de datos tiene, en resumen, un fuerte interés por
comprender y mejorar los entornos educativos (Ferguson, 2012). Este interés se observa
con claridad en la meta que esta disciplina se propone: “transformar estudiantes en

estudiantes mejores y mas efectivos” (Zaiane, 2001 como se cita en Ferguson, 2012, p.4).

Con el surgimiento de las plataformas de cursos masivos en linea (MOOCS) y gracias a los
avances en la aplicacion de técnicas estadisticas al andlisis de los datos educativos
generados por los moodles nace un segundo campo de estudio denominado analiticas del
aprendizaje. Este campo se encarga de “la medicion, recoleccién, analisis y reporte de data
sobre los estudiantes y sus contextos, con el propésito de entender y optimizar el
aprendizaje y el entorno en el que ocurre” (Siemens, 2010 como se cita en Ferguson, 2012

p.9). Este campo se caracteriza por la utilizacion de técnicas de machine learning e



inteligencia artificial para la construccion de modelos que sirvan para identificar tendencias y
patrones en el comportamiento de los estudiantes (Mor, Ferguson & Wasson, 2015 como se
cita en Gunn, Mcdonald, Donald, Milne, & Blumenstein, 2017).

Si bien las andliticas del aprendizaje nacen con el proposito de mejorar las experiencias de
aprendizaje de los estudiantes en linea rapidamente se comienzan a volcar también hacia el
analisis de las dinamicas que suceden en el aula. Como mencionan Mitri et al (2018) resulta
“innegable que es en el aula de clases (...) [en dénde] todavia se llevan a cabo el volumen
mas grande de actividades para el aprendizaje” (Mitri et al, 2018, p.1). De la necesidad de
recolectar data acerca de como se desenvuelve una clase en donde no hay dispositivos
tecnolégicos es que surge un campo denominado andlisis multimodal del aprendizaje. Este
campo se ocupa de la recoleccion de data en una dindmica de clase en el “mundo fisico”
utiizando camaras de video, grabaciones, sensores y otros instrumentos (Prieto &
Dillenbourg, 2016).

Buscando comprender mejor cédmo guiar a los estudiantes hacia aprendizajes mas
significativos es que surgen las analiticas de la enseflanza cuyo propdsito es el de “aplicar
técnicas de las analiticas del aprendizaje para entender mejor los procesos de ensefianza y
aprendizaje, y que eventualmente se puedan hacer intervenciones para sugerir como
afianzarlos” (Prieto & Dillenbourg, 2016, p.1). Tal como sostienen Prieto y Dillenbourg
(2016), para poder realizar tales intervenciones es necesario primero comprender qué
sucede en el aula. Es aqui en donde toman relevancia las técnicas de analisis multimodal
gue buscan extraer informacion del aula que pueda ser analizable con grabaciones de clase

y otros dispositivos como sensores.

Algunos ejemplos interesantes de trabajos de las analiticas de la ensefianza son, por
ejemplo, la experiencia de Prieto y Dillenbourg (2016) en la que se busca identificar,
utilizando machine learning, los distintos momentos de la clase, es decir, cuando el docente
esta desarrollando un tema o realizando preguntas y cuando los estudiantes contestan o
estan llevando a cabo actividades. Uno de los argumentos esgrimidos por los autores a la
hora de justificar su analisis es que, si bien los trabajos de este tipo, enfocados en grabar u
observar clases y tratar de extraer aprendizajes de estas observaciones tienen una larga
tradicion en las ciencias de la educacién, en general las tareas de transcribir e identificar
estos momentos son tareas que consumen mucho tiempo para el investigador y que
podrian agilizarse con una herramienta que lo hiciera automaticamente vy, tal vez, con mayor

eficiencia (Prieto & Dillenbourg, 2016).



Es en este contexto en el que surge este trabajo. Si bien existen algunas experiencias
recientes realizadas en escuelas en donde se busca identificar cudndo el docente realiza
preguntas a lo largo de su clase (Prieto & Dillenbourg, 2016), parece relevante un analisis
de qué tipos de preguntas se realizan y especialmente si es posible clasificarlas utilizando
las técnicas que utilizan las analiticas de la ensefianza. Nos proponemos, por lo tanto,

responder a las siguientes preguntas:

- ¢Es posible desarrollar un modelo o herramienta que sea capaz de identificar

preguntas abiertas y cerradas en el aula utilizando machine learning?

- ¢Con qué porcentaje de acierto el modelo seria capaz de clasificar preguntas

abiertas y cerradas nuevas gue nunca haya visto?

Con el objetivo de responder a estas preguntas es que nos proponemos desarrollar una
herramienta que permita clasificar las preguntas que los docentes formulan en clase en
preguntas abiertas o cerradas utilizando machine learning. Definimos machine learning
como una rama de la inteligencia artificial interesada en el desarrollo de algoritmos que
permiten a las computadoras aprender (Segaran, 2007). El interés por utilizar inteligencia
artificial para este analisis surge de la posibilidad de poder desarrollar una herramienta que
consuma menos tiempo al investigador y que pueda ir evolucionando de manera autbnoma

a lo largo del tiempo y mejorando su desempefio.

Habiendo presentado el tema de este trabajo en el préximo apartado nos encargaremos de
describir las razones por las que resulta relevante un analisis de los tipos de preguntas que
los docentes formulan en el aula y las diferencias que tienen para el aprendizaje las

preguntas abiertas y cerradas.

Justificacion

A menudo se ha sostenido que una buena ensefianza esta ligada a las preguntas que los
docentes realizan en el aula, especialmente en el marco de la escuela constructivista. Las
preguntas son una de las tantas herramientas mediante las que los docentes buscan
“despertar el interés de los alumnos, verificar si comprendieron, promover la reflexion,
estimular el establecimiento de relaciones entre distintos conceptos” (Anijovich & Mora,
2010, p.37). Es también a través de ellas que buscan establecer un dialogo con sus
alumnos que pueda guiarlos hacia descubrimientos nuevos (Burbules, 1999 como se cita en
Anijovich & Mora, 2010).



Muchas de las preguntas formuladas tradicionalmente en el aula por los docentes han
tenido el foco puesto en que los alumnos puedan recordar o revisitar contenido ya
aprendido y eso se ha considerado, a menudo, un éxito en el aprendizaje (Martens, 1999).
La escuela constructivista considera, por su parte, que se arriba a aprendizajes mas
significativos formulandoles a los alumnos preguntas para pensar, que los ayuden a hilar
contenido 0 a sacar nuevas conclusiones. Las “preguntas productivas”, como las llama
Martens, son un ejemplo de ellas y ayudarian a los estudiantes a “impulsar su pensamiento
hacia adelante” (Martens, 1999, p.25).

No podemos dejar de mencionar, sin embargo, que investigaciones recientes han
cuestionado la efectividad de las preguntas por si solas y han puesto el foco en el modo y el
contexto en que se formulan (Cotton, 2001). Lo que se ha encontrado es que no solo las
preguntas productivas o de orden cognitivo superior son fundamentales a la hora de ayudar
a los estudiantes a comprender mejor sino también una serie de factores entre los que se
encuentran: si las preguntas habilitan al dialogo o no, el tiempo que los docentes esperan
hasta auto-responderlas o formular nuevas preguntas y la cantidad y la forma en que se
presentan estas preguntas (en formato escrito u oral) (Cotton, 2001). También se han
encontrado diferentes resultados cuando varian los contextos en que se realizan y la edad o

gué tan avanzados estan los estudiantes en el conocimiento (Cotton, 2001).

Volviendo a los tipos de preguntas que podrian conducir a aprendizajes mas significativos,
la bibliografia en general las divide en dos grupos: las preguntas de orden cognitivo superior
o y las de orden cognitivo inferior. Podemos definir a las preguntas de orden cognitivo
inferior como las preguntas en las que se solicita al estudiante “simplemente recordar
textualmente o en sus propias palabras el material previamente leido o ensefiado por el
docente” (Cotton, 2001, p.4). Algunos ejemplos de estas preguntas son las que se utilizan
para entender qué sabe un estudiante sobre un tema: ¢cudl es la masa de un cierto
elemento?, ¢cémo se define al &tomo?, preguntas con una Unica respuesta correcta posible

cuya respuesta requiere recuperar informacion.

Las preguntas de orden cognitivo superior, por su parte, se definen como las que requieren
al estudiante “manipular mentalmente trozos de informacion aprendidos previamente para
crear una respuesta nueva O para apoyar una respuesta con evidencia razonada
I6gicamente” (Cotton, 2001, p.4). Estas preguntas en general se corresponden con los
niveles mas altos de la Taxonomia de Bloom (comprension, aplicacién, analisis, sintesis y
evaluacién) (Cotton, 2001) y son las que vinculamos a mejores aprendizajes. Ejemplos de
estas preguntas son las que impulsan a los estudiantes a hacer predicciones sobre un tema:

si un papel flota sobre el agua, ¢qué piensan que sucederia si colocamos una moneda en
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lugar de un papel?, las que proponen un problema a resolver: ¢cémo podriamos averiguar
si una planta es un ser vivo?, las que buscan que los estudiantes razonen sobre un tema:
éipor qué razén piensan que el agua congelada es mas “dura” que el agua en estado

liquido?, entre otras.

Muy allegadas a las anteriores son las preguntas abiertas, las que se definen como aquellas
gue admiten mas de una respuesta posible y que “contribuyen a que los alumnos aprendan
a pensar’ (Anijovich & Mora, 2010, p.39). Por el contrario, las preguntas cerradas son
aguellas de respuesta Unica que ayudan a los docentes a “verificar un acuerdo, o bien se
las emplea como recursos retérico al devenir de una conversaciéon” (Anijovich & Mora, 2010,
p.39). Esta clasificacion de preguntas se distingue de la anterior en tanto esta hace

referencia a la forma de las preguntas.

Como dijimos, las preguntas también se utilizan como una herramienta para fomentar el
didlogo. En este contexto, este se define como “una actividad dirigida al descubrimiento y a
una comprension nueva, gue mejora el conocimiento, la inteligencia o la sensibilidad de los
que forman parte de ese dialogo” (Burbules, 1999, como se cita en Anijovich & Mora, 2010,
p.37). Siguiendo a Benlloch (1992), es a través de la expresion verbal de lo que los nifios
piensan sobre un fendmeno o situacion que son capaces de entender desde qué punto
parten en la construccion de sus ideas (Benlloch, 1992 como se cita en Gellon,

Rosenvasser Feher, Furman & Golombek, 2005).

En sintesis, la formulacion de preguntas es una via fundamental a través de la cual los
docentes buscan establecer un dialogo con sus alumnos y alumnas e intentan fomentar en
ellos el pensamiento. Por la relevancia y el lugar central que ocupan en los procesos de
ensefianza-aprendizaje es que parece relevante desarrollar una herramienta como la que

proponemos que busque simplificar su identificacion y clasificacion.
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Estado del arte

A nivel nacional se encontraron algunas experiencias en la investigacion de las analiticas
del aprendizaje y el minado de datos educativos en el Instituto de Investigacion en
Informatica (LIDI) de la Universidad de La Plata. Los trabajos encontrados se encuentran
abocados fundamentalmente al analisis del aprendizaje y los estudiantes. Algunos ejemplos
de estas investigaciones son las que se enfocan en el analisis de grandes conjuntos de
datos de los estudiantes de la Universidad de La Plata para identificar patrones de
interaccion con las plataformas educativas y poder contribuir a su mejoramiento (Diaz et al,
2015) y el estudio de sistemas de recomendacién de recursos educativos para estudiantes y
docentes (Diaz et al, 2014). No se encontraron experiencias enfocadas especificamente en

el reconocimiento de preguntas formuladas por docentes en el aula.

En el contexto internacional, por otro lado, se encontraron algunas experiencias en el
andlisis de la tarea docente y especificamente en el estudio del reconocimiento de
diferentes dinamicas aulicas, lo que incluye la identificacion de preguntas. Por fuera del
ambito educativo se encontraron numerosos estudios abocados a la identificacién de tipos
de preguntas utilizando inteligencia artificial, fundamentalmente para el desarrollo de
sistemas inteligentes de preguntas y respuestas. Describiremos brevemente, a

continuacién, algunos de estos trabajos.

En el marco del estudio del reconocimiento de dinAmicas aulicas, que tiene por objetivo
reconocer cuando los docentes realizan preguntas durante las clases sin la intervencién de
un investigador, podemos mencionar los trabajos de Prieto y Dillenbourg (2016). Esta linea
de investigacion busca, mediante distintas estrategias, registrar las clases dictadas por los
docentes, transcribirlas e identificar los momentos en que docentes y alumnos dialogan.
Posteriormente se intenta identificar cuando los docentes estan formulando preguntas.
Estas investigaciones se abocan fundamentalmente al desarrollo y mejoramiento de los
dispositivos que se utilizan para registrar las clases y realizan una categorizacién o taggeo
manual de las diferentes dinamicas aulicas para luego poder reconocer cuando se trata de

preguntas.

Se encontraron otras experiencias con objetivos similares en una linea de investigaciéon
llevada a cabo en las universidades de Notre Dame, Memphis y Wisconsin-Madison. El
objetivo de estos trabajos es identificar cuando los docentes realizan preguntas “no

retéricas, no procedimentales y no de manejo del discurso” (Blanchard, Melo & Oley, 2015,
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p.283). Para llevarlo a cabo, la metodologia que se utilizé fue la de grabar clases y
reconocer manualmente los diferentes momentos en que los docentes estaban realizando
preguntas. A diferencia de los trabajos llevados a cabo por Prieto y Dillenbourg en este caso
no se utilizaron transcripciones de clase sino que el taggeo o categorizacién se hizo sobre
las grabaciones de audio. Con esta clasificacibn se construyé un modelo capaz de
reconocer exitosamente los momentos en que un docente realiza preguntas de importancia

para el desarrollo de la clase y para el aprendizaje.

Otro ejemplo de inteligencia artificial aplicada a las preguntas docentes son los sistemas de
tutelaje inteligentes como Autotutor, capaces de formular preguntas para guiar el
aprendizaje de los estudiantes (Graesser et al, 2018). Puntualmente la herramienta
Autotutor se propone tres objetivos: (1) evaluar el conocimiento, habilidades, acciones y
otros estados psicolégicos de los estudiantes de un grupo tomando como base sus
acciones y su conversacion, (2) generar cambios en el discurso que sean sensibles a los
estados psicoldgicos y los problemas a resolver y (3) ayudarlos a alcanzar la solucion a un
problema (Graesser et al, 2018). Graesser, Dowell, Hampton, et al mencionan en su trabajo
“Building intelligent conversational tutors and mentors for team collaborative problem
solving” (Construyendo tutores y mentores inteligentes y conversacionales para la
resolucion de problemas en equipo colaborativamente) (2018), que tradicionalmente la
forma en que estos sistemas trabajan es interactuando con una Unica persona. En su
trabajo los autores exploran la posibilidad de utilizar estos sistemas de tutelaje inteligentes
en entornos con muchos estudiantes para guiarlos en el trabajo colaborativo (Graesser et al,
2018).

Otras experiencias en el uso de sistemas de tutelaje inteligente son aquellas que intentan,
por medio de la formulacion de preguntas, conducir la ensefianza de un tema o habilidad.
Podemos observar un ejemplo de esto en la linea de investigacion llevada adelante por Shi,
Lippert, et al (2018) en la que los investigadores se proponen ensefar y evaluar
comprension lectora en adultos mayores utilizando Autotutor. La forma de llevar esto a cabo
fue buscando que los estudiantes conversen con la herramienta. Analizando estas
conversaciones luego se estimd la comprension de los estudiantes y sus habilidades

lectoras.

Dentro del campo de las ciencias de la computacion, por otra parte, el desarrollo de
herramientas capaces de reconocer tipos de preguntas es muy estudiado por sus
implicancias para el desarrollo de sistemas inteligentes de preguntas y respuestas. Uno de
los trabajos més citados en este sentido corresponde a un estudio llevado a cabo por el

equipo de investigacion de IBM en el que se desarroll6 un sistema capaz de competir con
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una persona en el juego de preguntas y respuestas Jeopardy! (Ferrucci, et al, 2010). Este
tipo de trabajos, entre los que también podemos citar el de Simmons (1970) se enfocan en
caracteristicas gramaticales de las preguntas para clasificarlas y, en general, para poder
entrenar una herramienta capaz de contestarlas. Algunas de las clasificaciones tomadas
son, por ejemplo, si las preguntas comienzan con ‘qué’ o ‘cuando’. El objetivo de la
herramienta, en estos casos, es comprender qué tipo de respuesta debe dar en cada caso

(una definicion en el caso de ‘qué’, por ejemplo, y una fecha en el caso de ‘cuando’).

Si bien los trabajos mencionados se enfocan, en muchos casos, en el reconocimiento de
preguntas e incluso en su clasificacion, no se encontraron trabajos que tomen para el
analisis una categorizacion elaborada dentro de las ciencias de la educacion como la que
proponemos para este trabajo. Se trata de un campo incipiente en plena expansion sobre el

gue resulta interesante aportar.
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Marco teorico

En este apartado nos proponemos definir algunos de los conceptos centrales de este

trabajo de tesis.

Inteligencia artificial

Podemos definir a la inteligencia artificial como a “la teoria y el desarrollo de sistemas
informaticos capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana,
como la percepcion visual, el reconocimiento de voz, la toma de decisiones y la traduccion
entre idiomas.” (Artificial intelligence, n.d.). La inteligencia artificial (o Al) es, en resumen,
una rama de las ciencias de la computacion que permite el desarrollo de programas que

funcionen sin intervencién humana.

En particular, en relacion a las ciencias de la educacion la aplicacion de la inteligencia
artificial tiene una larga trayectoria y suele presentar, para algunos autores, algunos
desafios. Gros y Rodriguez lllera (1991) sostienen en su trabajo “Inteligencia artificial y
disefio de programas educativos” que las dos criticas mas importantes que han surgido en
relacién a la implementacion de inteligencia artificial a las ciencias de la educacion son (1)
los relacionados a los supuestos tedricos de quienes desarrollan los sistemas sobre
educacion y (2) los relacionados a “las dificultades técnicas para implementar

adecuadamente algunos de los logros de la Al” (Gros & Rodriguez lllera, 1991, p.40).

En relacion a esto Gltimo multiples autores coinciden en que los campos como el minado de
datos, las analiticas de enseflanza y aprendizaje y los analisis multimodales tienen el
desafio de trazar relaciones con las teorias educativas para dar sentido a los datos
recolectados. En palabras de Worsley (2014): “las analiticas de aprendizaje multimodal
trabajan para aprovechar los avances en la captura y procesamiento de sefiales de datos
para resolver los desafios que presenta estudiar una variedad de constructos complejos
relevantes para el aprendizaje como los observados en ambientes de aprendizaje.”
(Worsley, 2014, p.214).

La inteligencia artificial se divide a su vez en un serie de sub-disciplinas de acuerdo a las

herramientas que utiliza, el objetivo que se propone, entre otros. Algunas de estas son la
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robética, el machine learning y el procesamiento de lenguaje natural. En este trabajo en

especial haremos uso de las Ultimas dos para abordar el problema propuesto.

Machine learning

Podemos definir a esta disciplina como “a un subcampo de la inteligencia artificial
interesada en la aplicacion y desarrollo de algoritmos que ayuden a las maquinas a
aprender” (Segaran, 2007, p.3). En la practica esto implica que los algoritmos sean capaces
de recibir y procesar una serie de datos para luego poder inferir qué caracteristicas tienen
en comun. Posteriormente, y a raiz de esas inferencias, estos algoritmos deberian ser
capaces de clasificar informacion nueva, incluso sin haberla procesado antes (Segaran,
2007). Segun Segaran (2007), esto es posible debido a que la mayor parte de la
informacion presenta patrones y estos patrones permiten al algoritmo realizar

generalizaciones.

A diferencia de como se llevaria a cabo un andlisis de este tipo sin el uso de machine
learning estos patrones no deben ser analizados en detalle previamente por una persona,
aunque si necesitan de una clasificacion preliminar en algunos casos. Al respecto de esto
existen dos maneras de abordar el problema de la clasificacion dentro del machine learning:

un modelo de aprendizaje supervisado y de aprendizaje no supervisado.

Se define a los modelos de aprendizaje supervisado como a una serie de “técnicas que
usan ejemplos de inputs y outputs para aprender cémo hacer predicciones (...). Las
aplicaciones que usan estos métodos “aprenden” al examinar una serie de inputs y de
outputs esperados. Cuando queremos extraer informacion usando [este] método,
ingresamos una serie de inputs y esperamos que la aplicacién produzca un output
basandose en lo que aprendié hasta ese momento.” (Segaran, 2007, p.29). En la practica
esto implica tomar una serie de datos y clasificarlos manualmente de acuerdo a alguna
caracteristica que creamos que ese conjunto tiene en comun. Este proceso es el primer

paso en la limpieza de datos y se denomina tagging o etiquetado de la informacion.

Un aprendizaje no supervisado, por otro lado, “no [se] entrena con ejemplos de
respuestas correctas. Su proposito es encontrar una estructura dentro de una serie de datos
(...). El objetivo de [este tipo de algoritmos] es el de tomar la data y encontrar los grupos
distintivos que existen dentro de ella.” (Segaran, 2007, p.30). La forma en que trabaja este
tipo de algoritmos es recibiendo una gran cantidad de datos y realizando una categorizacion

en base a patrones. El trabajo del investigador, en estos casos, suele ser el de dar sentido a
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las categorizaciones que realizé6 la maquina para poder posteriormente afinar la

clasificacion.

Debido al volumen de datos con que se contaba a la hora de realizar este trabajo y a la
complejidad que presentan los modelos no supervisados se optd por un enfoque
supervisado en el que el primer paso consisti6 en categorizar las preguntas con que se

contaba. Profundizaremos mas sobre la metodologia de trabajo en el capitulo siguiente.

Procesamiento de lenguaje natural (NLP)

La expresion lenguaje natural se utiliza en las ciencias de la computacion para referirse a
‘lenguajes que se usan para la comunicacion diaria entre humanos” (Bird, Klein & Loper,
2009, p.5). Lenguajes como el espafol y el inglés son ejemplos de lenguaje natural. Se
considera que estos lenguajes “al contrario de los lenguajes de programacion (...) han
evolucionado de generacion en generacion y es dificil de precisar las reglas explicitas con

que funcionan” (Bird, Klein & Loper, 2009, p.5).

Se denomina procesamiento de lenguaje natural, por su parte, a cualquier tipo de
manipulacién por computadora que se pueda hacer del lenguaje natural. Ejemplos de esto
son la contabilizacion de palabras en un corpus de texto, la comparacion de estilos de
escritura de distintas personas y la comprension de oraciones complejas por parte de las

computadoras (Bird, Klein & Loper, 2009).

En un modelo de aprendizaje supervisado, como el que utilizaremos en este andlisis,
existen una serie de pasos que comunmente se llevan a cabo al procesar lenguaje natural.
Este proceso consta de dos etapas: (1) entrenamiento y (2) prediccion. Durante la primera
etapa del proceso el primer paso consiste en categorizar o taggear los inputs de texto para
introducirlos al algoritmo de machine learning. Durante la segunda parte del proceso este
algoritmo construird un modelo en base a los inputs y sus categorias y luego sera capaz de
realizar predicciones utilizando este modelo. Es decir que sera capaz de categorizar o
taggear inputs nuevos de texto siguiendo los patrones de las categorias e inputs con que lo

entrenamos en la primera parte (Bird, Klein & Loper, 2009).
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En este trabajo el proceso de categorizar los inputs sera realizado manualmente y luego se

aplicaran algoritmos de machine learning para construir los modelos.

Preguntas abiertas y cerradas

Hemos definido en apartados previos los tipos de preguntas que intentaremos identificar en
este trabajo. En este apartado profundizaremos acerca de la categorizacion que
seleccionamos (preguntas abiertas o0 cerradas) y presentaremos algunas otras
categorizaciones posibles presentes en la literatura especializada partiendo por describir las
de Martens (1999), Anijovich y Mora (2010) y Burbules (1999). Describiremos por ultimo las

subcategorias de andlisis que utilizaremos para identificar a las preguntas.

Martens, en su trabajo “Preguntas productivas: herramientas para soportar un aprendizaje
constructivista”, denomina a las preguntas que conducen a aprendizajes mas significativos
como preguntas productivas y las define como aquellas que conducen a la actividad fisica o
mental y que son capaces de llevar a los estudiantes hacia adelante en su pensamiento (es
decir, promueven el pensamiento de orden superior) (Martens, 1999). Contrarias a estas
preguntas son, para la autora, aquellas que ponen el foco en que los estudiantes recuerden
0 rememoren contenido que se supone aprendieron previamente 0, como se menciond, que

involucran el pensamiento de orden inferior.

La autora divide, a su vez, a las preguntas productivas en los siguientes grupos: de
atencion, de medicién y conteo, de comparacién, de accién, de planteo de problemas y de

razonamiento. A continuacion definiremos a cada una de estas categorias:
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- Preguntas de atencidn: aquellas que ayudan a los estudiantes a poner el foco sobre
un detalle importante del contenido o la actividad, por ejemplo: ¢qué pudieron

observar qué pasa cuando se coloca un papel sobre agua?.

- Preguntas de medicién y conteo: aquellas que ayudan a los estudiantes a ser mas
precisos en sus observaciones, por ejemplo: ¢ cuantos papeles hay que apilar sobre

una superficie de agua para que estos dejen de flotar?

- Preguntas comparativas: aquellas que ayudan a los estudiantes a analizar y
clasificar, por ejemplo: ¢cual es la diferencia entre apoyar un papel sobre agua y

apoyar una moneda?

- Preguntas de accion: aquellas que ayudan a que los estudiantes exploren
propiedades de materiales con los que no estan familiarizados o que hagan
predicciones sobre los fendmenos, por ejemplo: ¢qué pasa si en lugar de apoyar un

papel sobre agua coloco una moneda?

- Preguntas de planteo de problemas: aquellas que ayudan a los estudiantes a
planear e implementar soluciones a problemas, como por ejemplo: ¢qué deberiamos

hacer para que una moneda flote sobre una superficie liquida?

- Preguntas de razonamiento: aquellas que ayudan a los estudiantes a pensar sobre
sus experiencias y construir ideas sobre sus aprendizajes. Un ejemplo de estas

Gltimas es: ¢,por qué creen que una moneda no flota en el agua?

La segunda clasificacibn que mencionaremos es la propuesta por Anijovich y Mora (2010).
Las autoras sostienen que las preguntas pueden clasificarse “de acuerdo al nivel de
pensamiento que intentan estimular” (Anijovich & Mora, 2010, p.38) y las dividen en:

preguntas sencillas, de comprension, de orden cognitivo superior y metacognitivas.

- Preguntas sencillas: aguellas que esperan respuestas breves o una Unica respuesta
correcta, como por ejemplo: ¢en qué afio se firmd la declaracion de la

independencia?

- Preguntas de compresion: aquellas que estimulan el procesamiento de informacion
para las que el estudiante necesita “pensar, recolectar datos, clasificar, comparar,
etc.” (Anijovich & Mora, 2010, p.38). Un ejemplo de este tipo de preguntas es: ¢qué

diferencia hay entre una propaganda y una publicidad?

- Preguntas de orden cognitivo superior: aquellas que “demandan respuestas que

exigen interpretar, predecir o evaluar criticamente” (Anijovich & Mora, 2010, p.38),
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por ejemplo: ¢qué piensan que pasaria si dejamos una naranja guardada en una

alacena por muchos dias?

- Preguntas metacognitivas: aquellas que ayudan a los estudiantes a pensar sobre su
propio pensamiento y a que comprendan como arribaron a determinados resultados
0 conclusiones. Un ejemplo de estas preguntas es: si tuvieran que aconsejar a un

compariero sobre cOmo resolver este ejercicio, ¢ qué le dirian?

La ultima clasificacion que presentaremos es la de Burbules (1999). El autor divide a las
preguntas que se realizan en el aula en dos tipos: las preguntas de aplicacion del

pensamiento convergente y las de aplicacion del pensamiento divergente.

- Preguntas de aplicacion del pensamiento convergente: aquellas que se dirigen a una

Unica respuesta, como por ejemplo: ¢,qué caracteristicas tienen los mamiferos?

- Preguntas de aplicacién del pensamiento divergente: aquellas que buscan una
multiplicidad de respuestas, como por ejemplo: ¢por qué piensan que se produjo

determinado fenbmeno?

Las clasificaciones presentadas cominmente suelen agruparse en categorias mas amplias,
relacionadas por lo general con el tipo de pensamiento (de orden superior o inferior) que
promueven. Si bien las categorias anteriores resultan relevantes para analizar los tipos de
preguntas que los docentes formulan en sus clases, en este trabajo optamos por una
categorizaciébn mas simple que pudiera servir de punto de partida para el desarrollo de la
herramienta esperada. Siguiendo a Anijovich y Mora (2010) sostendremos que las
preguntas pueden clasificarse de acuerdo a su forma en preguntas abiertas y cerradas y
elegiremos dichas categorias para el presente trabajo. Las preguntas cerradas seran
aquellas que “son utiles para verificar un acuerdo, o bien, se las emplea como recursos
retéricos en el devenir de una conversacion” (Anijovich y Mora, 2010, p.39). Las preguntas
abiertas, por otro lado, “son aquellas que contribuyen a que los alumnos aprendan a pensar”
(Anijovich & Mora, 2010, p.39).

En este trabajo utilizaremos la clasificacion de preguntas abiertas y cerradas y, siguiendo la
definicion de Anijovich y Mora (2010) y una adaptacion de las demds clasificaciones
previamente presentadas, dividiremos a las preguntas abiertas en preguntas de (1)
atencion, (2) de medicién y conteo, (3) de comparacion, (4) de accion, (5) de planteo de
problemas, (6) de razonamiento y (7) metacognitivas. Dividiremos a su vez a las preguntas
cerradas en preguntas de: (1) verificacion o memoria, y (2) procedimentales. Definiremos a

las preguntas de “verificacion o memoria” como aquellas que admiten una Unica respuesta
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correcta posible y cuyo obijetivo es verificar que los alumnos la recuerdan, por ejemplo: ¢en
qué afio Cristobal Colén llegd a América? y a las preguntas “procedimentales” como
aquellas que repercuten al funcionamiento del aula o de la actividad, por ejemplo: ¢hicieron

los deberes?
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Metodologia

En este apartado nos proponemos describir la metodologia de estudio utilizada partiendo
por describir (1) el proceso que se utilizé para evaluar, entrenar y testear el modelo, (2) las
caracteristicas del conjunto de datos utilizado, (3) los criterios utlizados para la
categorizacién y la limpieza de los datos, (4) la herramienta de andlisis de lenguaje natural y
los algoritmos que se emplearon, (5) la categorizacion de preguntas utilizada y (5) los

limites del andlisis.

Proceso de construccion del modelo

En el apartado anterior describimos brevemente los pasos que se llevan a cabo en un
analisis de tipo supervisado utilizando machine learning. En este apartado describiremos

como se llevaron a cabo esos pasos en este analisis.

El primer paso del andlisis consistié en la recoleccion y transcripcion de clases en espaiiol,
tomando en consideracion especialmente la transcripcion de las preguntas realizadas por
los docentes. En esta transcripcion registr6 también el género de él o la docente y

caracteristicas demograficas de la clase como la nacionalidad, nivel educativo y asignatura.

El segundo paso consistio en la categorizacion de las preguntas transcriptas. Para esto se
utilizé una doble categorizaciéon. En primer lugar se clasificaron en preguntas abiertas o
cerradas y luego se reclasificaron de acuerdo a subcategorias mas especificas: (1) de
atencion, (2) de medicién y conteo, (3) de comparacioén, (4) de accion, (5) de planteo de
problemas, (6) de razonamiento y (7) metacognitivas, (8) verificacion o memoria y (9)

procedimentales.

El tercer paso del andlisis implicé entrenar a un modelo con las preguntas ya categorizadas.
Para esto se utilizé una herramienta denominada Natural Language Processing de Google
al que se import6 el dataset de datos para su entrenamiento. El dataset utilizado es el que
comunmente se conoce como “traning set” y tiene por proposito construir el modelo

tomando como base los criterios que definimos al hacer la categorizacion.

El siguiente paso consisti6 en probar el modelo construido con un nuevo conjunto de
preguntas. Este dataset es un conjunto de datos no categorizados que el modelo debia

clasificar correctamente. Este dataset comunmente se denomina “development set” y
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consistid en un conjunto chico de preguntas de cada una de las categorias a testear. Estas

preguntas no fueron extraidas de clases reales sino que fueron elaboradas para el estudio.

El Ultimo paso del proceso consistié en probar el modelo final con un conjunto de preguntas
denominado “test set”. Estas preguntas fueron extraidas de la grabacion en video de una
clase de ciencias naturales de nivel inicial de la Provincia de Buenos Aires de una escuela
de gestion privada (Furman et al, 2018). Con este Ultimo paso del andlisis se elaboraron los

porcentajes de acierto y error del modelo.

Caracteristicas de los conjuntos de datos

Como mencionamos en el apartado anterior, se utilizaron tres conjuntos de datos para

entrenar al modelo, el training set, el development set y el test set.

El training set consistio en un corpus de 888 preguntas, 638 de las cuales fueron formuladas
por docentes de clases reales de aulas de Matemaéticas, Ciencias Naturales, Ciencia
Sociales, Lengua y Arte de Argentina, Chile, Colombia, Ecuador, Espafa, México, Peru y
Venezuela). Estas grabaciones fueron recopiladas de clases encontradas en internet (la
lista completa de referencias se encuentra en el anexo 3). De estas 638 preguntas 41
preguntas fueron eliminadas del andlisis por estar incompletas o por no cumplir con
caracteristicas que describiremos en el préximo apartado. Las 250 preguntas restantes

fueron elaboradas para el analisis.

La distribucién de las preguntas extraidas de aulas de clase respecto a la asignatura y pais

de origen es la siguiente:
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Pais Total | Asignatura Total
Argentina I 24 3,76% ’ Matematicas I 248 38,87%
Ciencias

Chile 163 25,55% Naturales 205 32,13%
Colombia 73 11,44%| |Ciencias Sociales 40 6,27%
Ecuador 4 0,63%’ ‘ Lengua 142 22,26%
Espafia 96 15,05% | Arte 3 0,47%
México 75 11,76%| |Total | 638 100,00%
Perd 198 31,03%)| ' '

Venezuela 5 0,78%|

Total | 638 100,00%|

Cuadro 1. Distribucion de las preguntas de clase por pais y asignatura.

La distribucion por asignatura del total de la base de entrenamiento es la siguiente:

Asignatura Total
Matematicas | 301 3,90%
Ciencias Naturales 262 2,50%
Ciencias Sociales 61 6,87%
Lengua 151 17,00%
Arte 5 0,56%
N/A 108 12,16%
Total | 888I 100,00%

Cuadro 2. Distribucién de las preguntas del conjunto de datos de entrenamiento por asignatura.

Por otra parte la distribucién de las preguntas por nivel educativo es la siguiente:

Asignatura | Total
Nivel inicial 41 4.62%
Nivel primario 433 48.76%
Nivel secundario 124 13.96%
Multigrado 39 4.39%
N/A . 251. 28.27%
Total 888 100.00%

Cuadro 3. Distribucién de las preguntas del conjunto de datos de entrenamiento por nivel educativo.
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La cantidad de preguntas de cada dataset respecto a la subcategoria, por su lado, se

distribuye de la siguiente manera:

Categoria Subcategoria Entrenamiento Desarrollo Prueba
Cerradas ‘Verificacién 0 memoria | 438‘ 10‘ 24
| Procedimentales | 96| 3| 8
| | | |
|Total | 534| 13| 32
Abiertas |Atencic’>n | 3| 10| 3
|Medicién y conteo | 1| 10| 2
|C0mparacién | 31| 10| 6
| Accién | 25| 10| 6
Resolucién de ) ‘ ‘
problemas 59 10 1
|Razonamiento | 127 10| 10
| Metacognitivas | 73 | 2| 0
| | | |
| Total | 319)| 62| 28

Cuadro 4. Distribucion de las preguntas de los tres conjuntos de datos (entrenamiento, desarrollo y prueba) por

subcategoria.

Limpieza de datos y consideraciones en el etiquetado

Debido a que todas las preguntas utilizadas para el analisis fueron extraidas de clases
reales fue necesario realizar una limpieza de los datos para determinar qué preguntas iban
a utilizarse para entrenar al modelo y cuales no. También fue necesario definir algunos
criterios respecto de cédmo se iba a realizar el etiquetado o clasificacion de las preguntas.

Describiremos ambos criterios a continuacion.

En primer lugar, fue necesario tomar algunas decisiones respecto de la clasificacion de las
preguntas. Al analizar las preguntas transcriptas observamos que era posible que algunas
de ellas variaran de categoria dependiendo del contexto en que se habian formulado. Un
ejemplo es: “¢;cuanto es 5 mas 5?” Esta pregunta podria considerarse abierta en el contexto
de una clase de matemética de primer grado de primaria, ya que, siguiendo la definicion de

pregunta abierta que propusimos, para responderla los estudiantes deberian elaborar
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conocimiento nuevo. En cambio, podriamos considerarla cerrada en un aula de secundaria

ya que en este caso los estudiantes recurririan a la memoria para contestarla.

Un segundo caso son aquellas preguntas que cambian de significado de acuerdo a la
entonacion con que el o la docente las formula. Observamos un ejemplo en una clase de
ciencias de nivel secundario durante una actividad que consistia en pesar diferentes
materiales. La docente pregunta “j para qué va a ser la balanza?”, lo que en el contexto de
la grabacion no suena como una pregunta genuina (porque la docente ocupa un tono burlén
al formularla). Por la complejidad que agrega analizar las preguntas respecto a otras
variables como el nivel educativo y la entonacion, en este andlisis nos limitaremos a analizar
preguntas aisladas del contexto de su formulaciéon lo que implica no tomar en cuenta la

posible intencionalidad del docente al formularla.

En linea con lo anterior, también se tomaron definiciones respecto de qué preguntas no
serian consideradas para la elaboracién del modelo. Podemos categorizarlas en tres
grupos: las que hacen referencia a una pregunta anterior, las incompletas y las que no

apuntan al contenido de la clase.

Durante las clases expositivas dialogadas los docentes muchas veces van hilando
preguntas para conducir a los estudiantes hacia nuevos saberes. En estos casos, si bien es
posible que estas no sean preguntas cerradas, cuando se analizan en solitario carecen de
sentido. Observamos un ejemplo de esta dinamica durante una clase de matemética de
nivel primario (Ordenes, 2012). El tema de clase son las caracteristicas de los prismas y la
relacién entre los tipos de prismas y el nimero de aristas. Para introducir este tema nuevo
el docente plantea un problema al inicio: “vamos a hacer una piramide ¢con base?” y luego
va guiando la dinamica con preguntas formuladas unas tras otras: “;de? ;de qué base
estamos haciendo la piramide? ¢base cuadrada? ¢base? ¢ qué tiene que hacer? ¢solo una
pelotita?”. Si bien se observa que durante la dinamica los estudiantes efectivamente arriban
a aprendizajes nuevos y en ningln momento parecieran responder desde la memoria,
muchas de estas preguntas tienen sentido Unicamente en relacion a las que vinieron antes
0 después. En estos casos solo ocuparemos para el andlisis las preguntas que por si solas
sean abiertas o cerradas (como por ejemplo, en este caso: “;de qué base estamos
haciendo la piramide?”) y dejaremos por fuera aquellas que son preguntas incompletas o

gue hacen referencia a alguna otra.

Muy vinculadas a lo anterior son aquellas preguntas incompletas que los docentes utilizan
como recurso durante las clases expositivas en donde solo formulan el comienzo de la

pregunta para que los estudiantes completen el resto. Algunos ejemplos de estas preguntas
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son: “sque vienen en el...?” “;y crean nuevas qué?’ “;realizan las...?” “; podrian ser los...?".
Debido a que estas preguntas podrian ser abiertas o cerradas en contextos diferentes

fueron dejadas por fuera del andlisis.

Por dltimo, dejamos por fuera todas aquellas preguntas que no apuntan al contenido
especifico de la clase. Algunos ejemplos de estas son: “;como la pasaron el fin de

semana?” “; se han divertido?”.

En resumen, podemos decir que se tomaron para la construccién del modelo solo aquellas
preguntas que estuvieran completas, que fueran pertinentes al contenido de la clase y que
pudieran ser consideradas abiertas o cerradas independientemente del contexto de

formulacion.

Herramienta y algoritmos utilizados

Para este trabajo se utilizé una de las herramientas de procesamiento de lenguaje natural
de Google denominada Google Cloud AutoML Natural Language. Esta herramienta utiliza
dos técnicas para el procesamiento de los datos. La primera se denomina transfer learning y
es una técnica de analisis de lenguaje natural que consiste en tomar un amplio conjunto de
datos para entrenar a un modelo y luego usarlo para entrar un segundo modelo (Elvis,
2018). La segunda técnica algoritmica que utiliza se denomina Learning to Learn y consiste
en la posibilidad del algoritmo de cambiar por si solo la forma en que realiza
generalizaciones sobre los datos que analiza (Thrun & Pratt, 1998). La utilizacion de ambas
técnicas permite que se puedan realizar andlisis con resultados que son pertinentes sobre

datasets mas pequefios como el que utilizaremos para este trabajo.

Categorizacion de los datos

Como mencionamos en el apartado anterior utilizaremos dos grandes grupos para
categorizar a las preguntas: preguntas abiertas y cerradas. Utilizaremos, ademas, una
subcategorizacion de estos dos grupos: (1) de atencion, (2) de medicion y conteo, (3) de
comparacion, (4) de accion, (5) de planteo de problemas, (6) de razonamiento y (7)

metacoghnitivas, (8) verificacion o memoria y (9) procedimentales.
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Limites del analisis

Debido a algunas de las decisiones metodoldgicas que se tomaron y las caracteristicas de
los datasets este trabajo presenta algunas limitaciones que nos gustaria describir a

continuacion.

La primera limitaciéon con la que contamos es la cantidad de preguntas que fueron usadas
para construir el modelo. Como ya mencionamos transcribimos para este trabajo 787
preguntas de las que se utilizaron 638. De estas 638, 193 son preguntas abiertas y 445 son
preguntas cerradas. La presencia de mas preguntas cerradas para construir al modelo
produjo inevitablemente que este sea mucho mejor a la hora de predecir cuando una
pregunta es cerrada que cuando es abierta. Es més, durante las primeras dos iteraciones
del modelo la probabilidad con era capaz de predecir una categoria por sobre la otra era
todavia mayor (84,2% de seguridad al predecir una cerrada vs. 35,7% al predecir una
abierta). Para contrarrestar los efectos de contar con mas preguntas cerradas se elaboraron
preguntas abiertas propias. Después de la incorporacion de estas preguntas el total se

divide de la siguiente manera: 432 preguntas cerradas y 523 preguntas abiertas.

Una segunda limitacion de este analisis podria ser el sesgo con que se categorizaron las
preguntas. Si bien el dataset de preguntas fue revisado mdultiples veces y los modelos
fueron entrenados en mas de una ocasion, el hecho de que la categorizacién haya sido
hecha mayormente por una sola persona (si bien hubo triangulacibn con una segunda
persona que validé o propuso modificaciones para las categorizaciones hechas) puede
presentar sesgos. Variables como la lengua materna de quien realiza la categorizacién, su
ubicacion geogréfica, edad y género (Inclusive ML | Google Cloud, n.d.) han sido

identificadas como caracteristicas que pueden sesgar el proceso de etiquetado.

Por ultimo este analisis podria presentar un sesgo respecto de la distribucién geogréfica de
las clases que se transcribieron y las asignaturas a las que pertenecen. Las caracteristicas
de la muestra de clases que se transcribieron podrian influir en la capacidad del modelo de
realizar predicciones mas erréneas para sectores geograficos menos representados. Para
intentar contrarrestar el impacto que esto podria tener se buscé construir una muestra lo
mAas representativa posible de las distintas formas de hablar el espafiol. Algunos lugares
geograficos como Venezuela siguen, sin embargo, sin estar lo suficientemente

representados.

28



Analisis de los resultados

En este apartado describiremos los resultados a los que arribamos al probar la herramienta
con los diferentes conjuntos de datos. Comenzaremos por describir el grado de acierto y
desacierto con que la herramienta pudo realizar predicciones sobre el conjunto de datos de
desarrollo y luego describiremos los mismos resultados para el conjunto de datos de

prueba.

Resultados del conjunto de datos de desarrollo

Preguntas cerradas

Como describimos en el apartado anterior, el primer mecanismo para probar una
herramienta de estas caracteristicas es analizar un conjunto pequefio de preguntas casi
siempre elaboradas para el analisis denominado conjunto de datos de desarrollo. Para este
analisis formulamos al menos dos preguntas de cada subcategoria para cada asignatura y
las probamos con la herramienta. Recordemos que, si bien las preguntas fueron elaboradas
en base a las subcategorias para garantizar que esta pudiera reconocer un bagaje mas
amplio de preguntas, la herramienta solo serd capaz de reconocer preguntas abiertas o

cerradas y no a qué subcategoria pertenece cada una.

Por ejemplo, para las preguntas de categoria cerrada elaboramos las siguientes preguntas
con contenido de Matematica para las preguntas de la subcategoria “verificacion o
memoria”: “squé es un triangulo?” y “jcuanto es 10 mas 107?”. Para la categoria de
preguntas abiertas elaboramos, por otro lado, las siguientes preguntas para la asignatura
Ciencias Naturales y subcategoria “de atencion”: “;qué observan que esta pasando con el
papel cuando lo colocamos en el agua?’ y “; qué pudieron notar que pasa cuando dejamos
el compuesto al sol?” (La lista completa de preguntas de este conjunto de datos y los
resultados que obtuvo al intentar predecir la categoria de cada una se encuentran en el

anexo 1).

Como dijimos, en este apartado intentaremos probar la capacidad del modelo entrenado
para predecir exitosamente a qué categoria (abierta o cerrada) pertenece una pregunta.

Para hacerlo, el mecanismo que seguimos fue el siguiente: 1) introdujimos una pregunta al
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modelo y le pedimos que realizara una prediccion de a qué categoria pertenecia, 2)
recibimos una respuesta de la herramienta con dos porcentajes correspondientes a la
probabilidad de que sea una pregunta abierta o de que sea cerrada. Por ejemplo, al
introducir la pregunta “;qué podriamos hacer para demostrar que este animal vive en el
agua?” la herramienta respondera con lo siguiente: “abierta 99,6% / cerrada 0,4%”, lo que
significa que la herramienta tiene una seguridad del 99,6% de que se trata de una pregunta
abierta. Los porcentajes presentados en los cuadros a continuacion responden a este
porcentaje de seguridad con que la herramienta cree que una pregunta se puede

categorizar.

Comenzaremos por analizar la capacidad de la herramienta para reconocer preguntas
cerradas. En el Cuadro 4 podemos observar con qué seguridad fue capaz de predecir a qué
categoria pertenecen preguntas de las subcategorias 1) de verificacion o memoria, y 2)

procedimentales para las cinco asignaturas trabajadas.

Respecto de las preguntas de “verificacion o memoria” podemos observar que, en términos
generales, la herramienta pudo reconocer a este tipo de preguntas con una seguridad del
96,26%. Puntualmente, fue capaz de predecir con exactitud las preguntas de Matemética y
Lengua (100% de seguridad en cada caso) y tuvo una seguridad mayor al 99% de acierto
para las preguntas de Ciencias Sociales (99,55%). Tuve un éxito levemente menor para

reconocer preguntas de Ciencias Naturales (91,55%) y Arte (89,90%).

Para intentar explicar el éxito levemente menor del modelo al reconocer preguntas de
Ciencias Naturales comenzaremos por observar qué preguntas se usaron para probar al
modelo y su éxito al categorizar cada una. Podemos observar que de las dos preguntas
utilizadas: “¢qué es el sistema digestivo?” y “scomo definirian el sistema nervioso?” para la
primera, el modelo pudo predecir con un 100% de certeza que se trataba de una pregunta
cerrada mientras que obtuvo una seguridad menor en la segunda (83,1% cerrada / 16,0%
abierta). Esta misma tendencia se observa cuando el modelo intenta clasificar una de las

dos preguntas de Arte: “;como definirian el impresionismo?” (79,80% cerrada / 20,20%
abierta) (la segunda pregunta con que se testea al modelo para Arte es: “; este edificio esta
en perspectiva?” y obtiene una seguridad del 100%). Este error del modelo puede deberse
al uso del condicional en las preguntas (“definirian”) que en general suele estar asociado a
las preguntas abiertas. Una segunda explicacion puede ser que las preguntas iniciadas con
“cémo” en general hacen referencia a una accién y por lo tanto suelen ser clasificadas como
preguntas abiertas. Una pregunta del tipo “;como probarian que se trata de un ser vivo?”,

por ejemplo, es una pregunta abierta de subcategoria “planteo de problema”.
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Para la subcategoria de preguntas “procedimentales”, es decir, todas aquellas que los

docentes formulan para en el contexto aulico, como ser “;quién hizo la actividad?” la
seguridad global de la herramienta fue levemente menor a las de tipo memoristico pudiendo
predecir con un 79,20% de confianza que se trataba de preguntas cerradas. Para este caso

las preguntas que se utilizaron fueron las siguientes: “;quién quiere pasar al pizarrén?”
(95,90% cerrada / 0,41% abierta), “; quién terminé el ejercicio?” (100,00% cerrada / 0,00%
abierta) y “¢cuanto te di6 Agustin?” (41,70% cerrada / 58,30% abierta). Es en esta ultima

pregunta que el modelo es incapaz de predecir la categoria “cerrada” correctamente.

Si bien intuitivamente podria parecer que el hecho de que esta Ultima pregunta comience
con “cuanto” podria explicar este fracaso, si observamos las preguntas de la base de
prueba con las que el modelo fue entrenado de las 40 preguntas que contienen la palabra
‘cuanto” el 85% son preguntas cerradas. Otra posible explicacién podria ser que esta
pregunta, a diferencia de las demas, hace referencia a una persona al introducir un nombre
propio. Al probar el modelo, sin embargo, con la misma pregunta pero sin una referencia
puntual a una persona (“;cuanto te di6?”) obtenemos un 97,50% de confianza en que se
trata de una pregunta abierta, incluso peor que en el caso de la pregunta original. La
hipétesis se valida, en cambio, si la pregunta no hace referencia a un individuo sino a un
grupo de personas. “jcuanto les dié?” obtiene un 99,30% de seguridad de que se trata de

una pregunta cerrada.

De estos resultados podemos concluir que la herramienta necesita ser entrenada con mas
ejemplos de preguntas aulicas que hagan referencia a personas puntuales. Preguntas como
“equién te ayudd Manuel?” y “;como te fue con el ejercicio Julia?” todas predicen
errbneamente que se trata de preguntas abiertas con una confianza del 74,00% y 70,30%

respectivamente. También agregar también, que modelos de preguntas como “;como
definirian...?” representan un desafio para la herramienta y se la deberia entrenar con mas
ejemplos para mejorar el indice con que puede categorizarlas. Puntualmente, deberia
hacerse para preguntas de Ciencias Naturales y Arte, ya que preguntas de Lengua,
Matematica y Ciencias Sociales son clasificadas con un éxito mayor (“;,cémo definirian a los
textos expositivos?” 93,10% cerrada / 7,90% abierta, “;cémo definirian a los triangulos
rectangulos?” 99,70% cerrada / 0,30% abierta y “;como definirian a la democracia?”

97,20% cerrada / 2,80% abierta).



Preguntas abiertas

Respecto a las preguntas de categoria abierta el Cuadro 5 detalla para cada subcategoria y
asignatura con qué porcentaje de seguridad el modelo pudo predecir 0 no que se trataba de

preguntas abiertas.

Para las preguntas de subcategoria “atencion” podemos observar que el modelo predice
con éxito la categoria de las preguntas para las asignaturas Ciencias Naturales, Ciencias
Sociales y Lengua, con un 97,25%, 97,35% y 96,50% de confianza en cada caso. Para las
preguntas de Arte el porcentaje de acierto es bastante menor (58,40%) y para Matematica,
finalmente, el modelo predice errbneamente con un 74,80% de confianza que se trata de

preguntas cerradas. A continuacién exploraremos cada caso.

Las preguntas utilizadas para probar al modelo de la asignatura Arte fueron las siguientes:
“¢notaron qué pasa cuando se mezclan estos dos colores?” y “;qué observan en la forma
en que se construyod esta imagen?”. Para la primera la herramienta predice categoria abierta
con un 93,10% de confianza y predice erroneamente que la segunda se trata de una
pregunta cerrada (76,30% cerrada / 23,70% abierta). Si probamos la herramienta con
preguntas con el mismo significado pero diferentes estructuras gramaticales obtenemos los

siguientes resultados:

- “¢qué observan en como que se construyd esta imagen?” (51,50% abierta / 48,00%
cerrada).

- “¢qué observan en la forma en como que se construyé esta imagen?” (27,80%
abierta / 72,20% cerrada).

- “¢qué observan en la forma en que se construyé esta figura?” (11,30% abierta /
88,70% cerrada).

- “¢qué ven en la forma en que se construyd esta imagen?” (0,02% abierta / 97,80%

cerrada).

De estas pruebas podriamos extraer la conclusién de que el modismo “la forma” para hacer
referencia a cémo o al procedimiento con que se implementd algo podria presentar
problemas para el modelo. Esta conclusién se desprende de que la primera pregunta
alternativa (“;qué observan en como que se construyé esta imagen?’), en donde

reemplazamos “la forma” por “cédmo” obtiene un porcentaje de acierto del 51,5%.

Una segunda hipétesis podria ser que la herramienta tiene problemas en particular para
categorizar preguntas de Arte lo que podria sustentarse en el bajo volumen de preguntas de

esta asignatura en el conjunto de datos de entrenamiento (0,47% del total). Para probar
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esto elaboramos preguntas con la misma estructura gramatical aplicadas a otras

asignaturas:

- Ciencias Naturales: ¢qué observan en la forma en que la vegetacion crece sobre el
océano? (98,2% abierta / 1,80% cerrada).

- Lengua: ¢qué observan en la forma en que termina el cuento? (92,1% abierta / 7,9%
cerrada).

- Ciencias Sociales: ¢,qué observan en la forma en que lrigoyen finaliza su primer
discurso presidencial? (76,6% cerrada / 23,4% abierta).

- Ciencias Sociales: ¢qué observan en la forma en que los diputados argumentan su
opinién? (99,4% abierta / 0,6% cerrada)

De los resultados obtenidos no podemos extraer una respuesta concluyente a la hipotesis
gue nos planteamos, fundamentalmente por la clasificaciébn errbnea que hace la
herramienta de la primera pregunta de Ciencias Sociales. Este error, sin embargo, si hos da
lugar a intuir que los temas a los que hacen referencia las preguntas tienen un peso mayor
gue las estructuras gramaticales, lo que podria soportar la hip6tesis de que las preguntas de
Arte, de las que encontramos pocos ejemplos en el conjunto de datos de entrenamiento,

podrian ser mas desafiantes para el modelo.

Respecto a los resultados que obtiene el modelo al clasificar preguntas de Mateméticas, las
utilizadas fueron: “; notaron lo que sucede cuando sumamos -5?” y “; observaron qué pasa
a medida que nos movemos mas a la derecha en la recta numérica?” para las que el
modelo predijo 0,10% abierta / 99,90% cerrada para la primera y 50,30% abierta / 49,70%

cerrada para la segunda.

Una primera explicacion de por qué el modelo podria predecir erroneamente la categoria de
la primera pregunta y acertar con una confianza relativamente baja en el caso de la
segunda podria ser que tan solo el 23,92% de las preguntas de Matemética con que se
entrend al modelo eran abiertas. Esto explicaria el porcentaje de acierto bajo con que el
modelo predice preguntas abiertas de Mateméticas para todas las subcategorias (62,73%),
en efecto el mas bajo de todas las asignaturas. Este resultado no pareceria estar influido
por la cantidad de preguntas de Matematica que habia en el total siendo que, de hecho, el
38.87% de las preguntas del conjunto de datos eran de Matematica (el nUmero mas alto de

todas las asignaturas).

Puntualmente la pregunta, “jnotaron lo que sucede cuando sumamos -5?” presenta una
estructura gramatical nunca antes vista por el modelo. Las preguntas iniciadas con

“¢notaron lo que sucede...?” o “snotaron qué sucede...?” son casi siempre, de hecho,
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categorizadas erréneamente como cerradas por el modelo. Un caso donde esto no aplica es

con la pregunta utilizada para Arte “;notaron qué pasa cuando se mezclan estos dos
colores?” que es categorizada correctamente como abierta. Si reformulamos esta pregunta
para que se parezca mas a la pregunta de Matematica (“¢,notaron lo que sucede se mezclan
estos dos colores?”), sin embargo, el modelo vuelve a equivocarse sosteniendo con una

seguridad del 51,7% que se trata de una pregunta cerrada.

Una explicacién alternativa de por qué el modelo categoriza incorrectamente estas
preguntas podria ser que, si bien estas preguntas son consideradas como preguntas de
atencion pueden ser respondidas con si/no. Esto no explicaria, sin embargo, por qué un
cambio en la reformulacién de la pregunta, como el mencionado anteriormente, conduce a

gue el modelo sea capaz de clasificarla con éxito.

Todo lo mencionado hasta ahora podria llevarnos a concluir que al modelo le resulta
desafiante clasificar algunas estructuras gramaticales poco vistas previamente. Observamos
esto en el caso de las preguntas iniciadas con “;notaron qué sucede...?”. Una segunda
conclusion podria ser que el tema al que hacen referencia las preguntas tiene particular
impacto en estos casos. Si los temas de las preguntas fueron analizados en menor medida,
como en el caso de las preguntas de Arte, el modelo tiende a cometer mas errores. Por
altimo, y muy vinculado a lo anterior, podemos agregar que los ejemplos de preguntas (si
estas fueron cerradas o abiertas en el conjunto de datos de entrenamiento) tiene un peso
relativamente alto en la capacidad del modelo para predecir preguntas nunca antes vistas.
Podemos observar esto en la capacidad de la herramienta para predecir preguntas de

Matemaéticas en general.

Las preguntas de “medicién y conteo” representan el porcentaje mas bajo de acierto de
todas las subcategorias, prediciendo correctamente que se trata de preguntas abiertas solo
en el 69,66% de los casos. De estas, las asignaturas Ciencias Naturales, Arte y Lengua han
sido las méas exitosas en términos generales (99,85%, 99,95% y 95,35% de seguridad
respectivamente). Para las preguntas de Matematica y Ciencias Sociales, sin embargo, la
herramienta confunde la categoria de las preguntas sosteniendo que se trata de preguntas
cerradas con un 92,45% de confianza en el caso de las de Matematica y de 54,40% en el

caso de Ciencias Sociales.

Cabe mencionar que las preguntas de “medicion y conteo” tan solo representan el 0,31% de
las preguntas con que se entrené a la herramienta, lo que podria verse reflejado en la falta

de certeza del modelo al predecir preguntas de este tipo en términos generales. El hecho de
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gue, a pesar de esto, sea capaz de predecir de manera global con certeza qué preguntas de
esta categoria son abiertas implica un éxito en la versatilidad del modelo para comprender

estructuras gramaticales.

Para los casos en que no es capaz de alcanzar al menos un 50% de seguridad al predecir
las preguntas abiertas, como en el caso de las de Ciencias Sociales y Matematicas,
podemos realizar algunas conjeturas. Para Ciencias Sociales las preguntas que se utilizaron
fueron: “; siempre podemos encontrar a este tipo de animales en terrenos aridos?” (15,30%
abierta / 84,70% cerrada) y “;cuando pueden observar que estos animales dejan de
migrar?” (75,90% abierta / 24,10% cerrada) lo que implica que el desacierto mas notorio se

observa para la primera pregunta.

Una primera explicacion podria ser la estructura gramatical “;siempre podemos encontrar
qué...?” aunque en la asignatura Lengua la pregunta “; siempre que colocamos una coma
después del sujeto cambia el significado de la oracion?” es categorizada como abierta con
un 90,70% de confianza. A pesar del éxito del modelo al predecir la categoria de esta
pregunta podriamos sostener que la falta de ejemplos anteriores con estructuras similares al
entrenar al modelo puede haber tenido un impacto en su éxito a la hora de predecir este tipo

de preguntas.

Una segunda explicacion podria ser que para las demas asignaturas las preguntas casi

siempre contaban con algun tipo de estructura del tipo “cuanto les parece que...”, “cuantas
piensan que...”, “qué piensan que...”, “qué les parece que”, lo que podria haber facilitado al
modelo su clasificacion como preguntas abiertas. Una estructura como la de la pregunta
“ssiempre podemos encontrar a este tipo de animales en terrenos aridos?” que pide
implicitamente la opinién de los estudiantes podria implicar un desafio mayor para el

modelo.

Para las preguntas de Matematicas las utilizadas para la prueba fueron: “;siempre que
sumamos un numero negativo nos da el mismo resultado?” (14,60% abierta / 85,40%
cerrada) y “jcuanto tenemos que movernos en la recta numérica para empezar a ver
nuameros positivos?” (0,05% abierta / 99,50% cerrada). La primera pregunta presenta una
estructura muy similar a la que analizamos en el apartado anterior por lo que no nos
detendremos en ella. La pregunta “;cuanto tenemos que movernos en la recta numérica
para empezar a ver numeros positivos?” también podria significar un desafio para el modelo
en tanto pregunta la opiniéon de los estudiantes, nuevamente, de manera implicita. Si, en

‘

cambio, preguntaramos “j;cuanto les parece que tenemos que movernos en la recta
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numeérica para empezar a ver numeros positivos?” el modelo es capaz de predecir que se

trata de una pregunta abierta con un 56,9% de confianza.

Podemos extraer como conclusiones del analisis de las preguntas de esta subcategoria que
al modelo le resulta especialmente desafiante categorizar preguntas con estructuras
gramaticales que nunca vio antes y que tiene problemas también al comprender cuando
implicitamente se pide una opinion de los estudiantes (lo que casi siempre implica que se
trate de preguntas abiertas). En cuanto a los casos en que predice correctamente las
categorias de las preguntas podemos mencionar los casos en que estas piden una opinion
(“¢, cuanto tiempo les parece que tendrian que dejar el papel sobre el agua para que deje de
flotar?” 100% abierta / 0,00% cerrada) incluso cuando implican pregunta acerca de
cantidades o se utiliza la estructura gramatical “;cuanto...?” (muchas veces asociada a

preguntas cerradas).

Para la subcategoria de comparacion el modelo tiene un éxito general del 73,48% al
clasificarlas, siendo Ciencias Naturales, Ciencias Sociales y Arte las predichas con mayor
confianza (90,55%, 77,75% y 70,85% respectivamente). Nuevamente observamos que las
preguntas de Matematica son categorizadas con una confianza relativamente baja (68,30%)

al igual, por primera vez, que las preguntas de Lengua (59,95%).

En el caso de las preguntas de Lengua, las utilizadas fueron: “; qué tienen en comun estos
dos personajes?” (99,90% abierta / 0,10% cerrada) y “sen qué se diferencia este texto de
este otro?” (20,00% abierta y 80,00% cerrada). Siendo que solo la segunda pregunta es
categorizada errbneamente intentaremos encontrar explicaciones de por qué pudo haber

sido.

En primer lugar debe mencionarse que tan solo el 1,32% de las preguntas del conjunto de
datos de entrenamiento de Lengua eran de tipo comparativas. La falta de preguntas que

comiencen con la estructura “sen qué se diferencia...?” también podria ayudarnos a
explicar la falta de certeza de la herramienta con esta pregunta. No podriamos concluir, por
otra parte, que el fracaso del modelo al categorizar la pregunta se deba a que es de
asignatura Lengua. Una forma de probar esto es que al intentar predecir la categoria de la
pregunta “;qué tienen de diferente estos dos textos?” la herramienta acierta con un 98,9%

de confianza que se trata de una pregunta abierta.

Para las preguntas de Matematicas las utilizadas fueron: “squé creen que tienen en comun

estas dos figuras?” (100,00% abierta / 0,00% cerrada) y “;en qué se diferencian los dos
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procedimientos que hicimos?” (36,60% abierta / 63,40% cerrada). Los resultados de la
herramienta al predecir las categorias de estas preguntas podrian llevarnos a afirmar que

[

puntualmente la estructura gramatical “;en qué se diferencia...?” representa un desafio

para el modelo.

Las preguntas de subcategoria “accion” son las acertadas con mayor confianza por el
modelo (95,00% abiertas / 5,00% cerradas en términos generales). Esta tendencia se
observa también al nivel de cada asignatura: 100% de confianza en las preguntas de
Ciencias Naturales, Ciencias Sociales y Lengua, 99,65% de confianza en las preguntas de
Arte y un porcentaje menor de confianza en las preguntas de Matematica (75,35% abiertas /
24,65% cerradas).

Las preguntas que se utilizaron para probar a la herramienta en el caso de Matemética
fueron: “;qué les parece que pasaria si a este numero le sumamos -5?” (81,50% abierta /
18,50% cerrada) y “s,qué pasaria si a este figura le sacamos una de sus aristas?” (69,20%
abierta / 30,80% cerrada). Tomando en consideracion que las preguntas de Matematicas
han sido las que presentan un porcentaje de confianza siempre menor a las de las demas
asignaturas partiremos por probar las mismas preguntas para una asignatura diferente
reemplazando la oracion subordinada condicional (“si a este numero le sumamos -5” / “si a

esta figura le sacamos una de sus aristas”):

- ¢Qqué les parece que pasaria si a este compuesto le sacamos el agua? (100%
abierta / 0,00% cerrada)
- ¢Qqué pasaria si a esta mezcla le colocamos arena? (99,40% abierta / 0,60%

cerrada)

Se observa a partir de dos pruebas sencillas que las mismas estructuras gramaticales pero
aplicadas a Ciencias Naturales tienen un porcentaje de confianza considerablemente mayor
(100% para Ciencias Naturales vs. 81,50% para Matematica y 99,4% para Ciencias
Naturales vs. 69,20% para Matematica). Esto puede llevarnos a concluir que el modelo es
incapaz de abstraer lo suficiente la asighatura a la que se hace referencia y que, la cantidad
superior de preguntas cerradas en el conjunto de datos de entrenamiento de Matematica,
también puede haber tenido un efecto en la capacidad del modelo para realizar predicciones

de esta asignatura.
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En cuanto a las preguntas de proposicion de problemas, observamos una confianza general
del 92,41% al categorizarlas como preguntas abiertas siendo Matematica, Ciencias Sociales
y Arte las acertadas con mayor confianza (100%, 99,40% y 99,50% respectivamente). Le

siguen Ciencias Naturales con 89,75% de confianza y Lengua con un 73,40%.

Resulta notorio el porcentaje de confianza para categorizar a las preguntas de Matematicas.
Una explicacion podria encontrarse en el porcentaje de preguntas para esta subcategoria
de esta asignatura. En este sentido se observa que las preguntas de Matematicas de
subcategoria “de proposicion de problemas” representan el 27,11% del total, inicamente
superadas en numero por las de Ciencias Naturales de la misma subcategoria (55,93%).
Una segunda explicacion puede encontrarse en las estructuras gramaticales de las
preguntas utilizadas (“¢,qué podriamos hacer para demostrar que la suma de estos numeros
da siempre 57" y “;como podriamos hacer para estar seguros de que estas dos figuras
siempre tienen la misma cantidad de lados?”). La primera estructura (“;qué podriamos
hacer para...?”) se encuentra 4 veces en el conjunto de datos de entrenamiento y en todos
los casos se trata de preguntas abiertas y la segunda (“4,como podriamos hacer para...?”)
se encuentra 2 veces en el conjunto de datos de entrenamiento también siendo las dos

veces preguntas abiertas.

Respecto de los casos en que la herramienta tiene menor confianza al predecir la categoria

‘

de las preguntas observamos para Ciencias Naturales las siguientes preguntas: “;como
probamos que estos dos compuestos son iguales?” (100,00% abierta / 0,00% cerrada) y
“¢,como probarian ustedes que estos materiales no son los mismos?” (79,50% abierta /
20,50% cerrada). En el segundo caso lo que observamos es que la estructura gramatical
“¢s,como probarian ustedes...?” no aparece ni una vez en el conjunto de datos de
entrenamiento 1o que podria explicar el menor indice de confianza. Esto se confirma si

reemplazamos esa estructura por “;cémo probamos que estos materiales no son los
mismos?”. Esta pregunta obtiene una confianza del 99,4% al predecir que es una pregunta

abierta.

Para el caso de las preguntas de Lengua observamos las siguientes: “; qué podemos hacer
para que el final de este cuento sea abierto?” (74,10% abierta / 25,90% cerrada) y “4cémo
podemos hacer para transformar este texto en informativo?” (72,70% abierta / 27,30%
cerrada). Una posible explicacion en la confianza menor del modelo al predecir categorias
de preguntas de esta asignatura puede ser, como ya se dijo, la cantidad relativamente baja
de preguntas de Lengua de subcategoria “proposicion de problemas” con que se entrend al
modelo (3,38% del total).
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Esto se confirma si reemplazamos ambas preguntas por: “;como podemos hacer para que
este compuesto sea mas acuoso?” (modificando Unicamente la expresion que le sigue a
“‘como podemos hacer qué”. Esta pregunta obtiene en cambio una confianza de acierto del
90,3%.

En cuanto a las preguntas de “razonamiento” observamos una confianza general del
97,85% observando una tendencia similar para todas las asignaturas de las preguntas:
Matemética (99,95%), Ciencias Naturales (99,95%), Ciencias Sociales (99,10%), Arte
(90,25%) y Lengua (100,00%). En efecto, las preguntas de tipo de “razonamiento” son las
mas numerosas en todo el conjunto de preguntas abiertas con que se entrend al modelo
(39,81% del total) lo que podria ayudarnos a explicar esta tendencia. Esta misma tendencia
se observa en la presencia de las preguntas de esta subcategoria por asignatura en el
conjunto de datos de entrenamiento: Matemética (18,89%), Ciencias Naturales (32,28%),
Ciencias Sociales (16,53%), Lengua (19,68%), Arte (1,57%) y N/A (9,44%).

Por dltimo, las preguntas de tipo metacognitivas fueron categorizadas con éxito por el
modelo con una confianza del 94,95%. Para probar al modelo se utilizaron dos preguntas:
“¢podria contar cada uno qué aprendié hoy?” (96,60% abierta / 3,40% cerrada) y “;como

hiciste para llegar a ese resultado?” (93,30% abierta / 6,70% cerrada).

Resultados

Antes de pasar a trazar algunas conclusiones generales en base a lo que observado en
este apartado nos gustaria presentar los resultados en términos generales con que la
herramienta pudo realizar predicciones acertadas para las categorias “abierta” y “cerrada”

para el conjunto de datos de desarrollo:

Prediccion
Abierta Cerrada
Abierta 85,47% 14,53%
Realidad
Cerrada 12,27% 87,73%

Cuadro 7. Prediccion de categoria versus categoria real (conjunto de datos de desarrollo)
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Se observa de este cuadro que la herramienta es capaz de predecir que una pregunta es
una pregunta abierta con un 85,46% de confianza (en el conjunto de datos de desarrollo) y

gue predice con un 87,73% de confianza las preguntas de categoria cerrada.

De los ejemplos analizados en este apartado podemos extraer tres conclusiones. En primer
lugar, pareceria acertado decir que la herramienta tiene un desafio mayor al clasificar
preguntas con estructuras gramaticales nunca vistas. Observamos esto tanto en las
preguntas de categoria abierta como cerrada. En segundo lugar, la cantidad de ejemplos
con que se entrend al modelo y la categoria de cada ejemplo para cada asignatura también
pareceria tener un peso relativamente alto. Podemos observar esto en la tendencia alta del
modelo a cometer errores de clasificacion en las preguntas de Matemética y Arte en la
mayoria de las subcategorias de las preguntas abiertas. Por Ultimo, y en relacion a los dos
puntos anteriores, el modelo pareceria tener un desafio especialmente mayor en los casos
en donde se dan ambas tendencias: la pregunta presenta una estructura gramatical nueva y

el modelo fue entrenado con pocos ejemplos de preguntas para esa asignatura.

Resultados del conjunto de datos de prueba

Analizaremos en este apartado el éxito de la herramienta al realizar predicciones sobre un
conjunto de preguntas formuladas por docentes reales en una clase de Ciencias Naturales
de nivel inicial la Provincia de Buenos Aires. Para hacerlo se utilizaron preguntas
recolectadas de grabaciones de clases que se transcribieron y categorizaron manualmente.
A continuacién exploraremos con qué indice de éxito o fracaso la herramienta fue capaz de

categorizar cada una.

Antes de comenzar haremos algunas salvedades sobre el conjunto de datos seleccionado y
las preguntas que se utilizaron para el testeo. A lo largo de la clase analizada la docente
formulé 91 preguntas de las cuales se seleccionaron para el andlisis 63. Las preguntas que
guedaron por fuera fueron todas aquellas que no seguian los principios que propusimos en
el apartado metodolégico, es decir: preguntas que no tuvieran que ver puntualmente con el
tema de la clase (por ejemplo: “¢ quieren que venga otro dia?”, “ vieron que yo estoy en la
sala de dos?”), todas aquellas que no se pudieran clasificar por fuera del contexto en que se
formularon (por ejemplo: “s,de qué es?”, “;pero por qué?”) y, por ultimo, todas aquellas que

se pudieran considerar incompletas (por ejemplo: “;y la linterna qué nos da?). Las 61
preguntas restantes se clasificaron como abiertas o cerradas y se les asigné, a su vez, una

subcategoria. Esta clasificacion arroja un total de 29 preguntas abiertas y 34 cerradas.
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Preguntas cerradas

Comenzaremos por analizar el éxito de la herramienta al clasificar preguntas cerradas.

Estos resultados se observan a continuacion:

Asignatura
Ciencias
Subcategoria Tipo Naturales Total

Verificacién o memoria Abierta ' 20,68% 20,68%

Cerrada 79,32%)| 79,32%
Procedimentales Abierta 13,49%| 13,49%

Cerrada 86,51%| 86,51%
Promedio acierto i 82,91%
cerradas

Cuadro 8. Resumen de resultados por subcategoria y asignatura para preguntas cerradas (conjunto de datos de

prueba)

Podemos extraer del cuadro anterior que el éxito general con que la herramienta fue capaz
de predecir preguntas cerradas fue del 82,91%, algunos puntos por debajo del éxito que
tuvo al clasificar esta misma categoria en el conjunto de datos de desarrollo (87,73%).
Yendo a cada subcategoria podemos observar que fue capaz de clasificar las preguntas de
“verificacion o memoria” con una seguridad del 79,32% y preguntas “procedimentales” con

una confianza del 86,51% en promedio. A continuacion analizaremos ambos resultados.

En el caso de las preguntas de “verificacion o memoria” las utilizadas para el analisis fueron
24, entre las que observamos que el modelo pudo clasificar 8 de ellas correctamente con
una confianza del 100%, 10 con una confianza mayor al 99%, dos con una confianza del
97,30% vy del 64,70% respectivamente y clasificd a las 5 restantes errbneamente como
preguntas abiertas (en el anexo 2 se encuentra el listado completo de preguntas y los

resultados que la herramienta obtuvo al clasificar cada una).

Para el caso de las preguntas clasificadas como cerradas con un 100% de confianza
tenemos las siguientes: “; fuimos exploradores?”, “;los ven ustedes a los animalitos?”, “sa
donde los ven?”, “; ustedes ven aca los animalitos?”, “; estos son crayones?”, “;pasa la luz

0 no?”, “sporque es de papel?”’ y “;pasa la luz?”. Para las preguntas clasificadas con una
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seguridad mayor al 99% tenemos, por otro lado, las siguientes: “;ustedes ven algo aca
adentro?”, “;se ven los crayones?”, “iy se pueden ver los crayones?, “;y este papel deja
ver del otro lado?”, “; podés verlo?”, “; pasa la luz a tu mano?”, “ ; pasaba la luz en todos los
materiales?”, “ ;se ve? ise ve la luz alla en el techo?” y “;y saben qué me pregunté el
albaniil?”. Por ultimo, con una seguridad del 97,30% y del 64,70% respectivamente tenemos

a las siguientes: “;y este plastico deja pasar la luz?” y “; pasa la luz adentro de la caja?”.

Nos enfocaremos, a continuacion, en analizar las preguntas que la herramienta categorizé

incorrectamente. Las preguntas son las siguientes:
- “squé utilizan del cuerpo para buscar?” (0,70% cerrada / 99,30% abierta)
- “¢qué material le pongo a la puerta del bafio?” (0,70% cerrada / 99,30% abierta)

- “¢y se acuerdan que ayer nos dimos cuenta que ademas de los ojos necesitamos

algo mas para poder mirar?” (6,60% cerrada / 93,40% abierta)
- “ise puede ver bien?” (10,60% cerrada / 89,40% abierta)
- “iy este plastico deja que pase la luz adentro?” (28,60% cerrada / 71,40% abierta)

Las preguntas de este grupo presentan algunas de las caracteristicas que mencionamos en
el apartado anterior como desafiantes para la herramienta, es decir: 1) son muchas veces
preguntas con estructuras gramaticales nunca vistas y 2) hubo pocos ejemplos de

preguntas de esa subcategoria o0 asignatura en el conjunto de datos de entrenamiento.

Sobre el primer caso, es decir aquel en el que las preguntas presentan estructuras
gramaticales poco analizadas por la herramienta, podemos mencionar el caso de la
pregunta: “; qué material le pongo a la puerta del bafio?”. En esta pregunta la estructura “le
pongo” podria funcionar como sindnimo de “se le pone” (“4qué material se le pone a la
puerta del bafo?”) por lo que en este caso seria una pregunta cerrada. Podria
argumentarse, sin embargo, que la falta de ejemplos de este tipo de estructuras en el
ique
material se le pone a la puerta del bano?” obtiene, sin embargo, un resultado correcto:
52,8% cerrada / 47,2% abierta.

conjunto de datos de entrenamiento dificultd su clasificacion exitosa. La pregunta

Observamos un segundo ejemplo de este tipo de preguntas también en: “;y se acuerdan
gue ayer nos dimos cuenta que ademas de los 0jos necesitamos algo mas para poder
mirar?”. En esta pregunta la estructura “y se acuerdan que ayer...” hace alusién a un evento
gue sucedié en el pasado lo que podria implicar que se deba recurrir a la memoria para

contestarla. Si bien la categoria de esta pregunta podria ser evidente para una persona
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realizando la clasificacion, la falta de ejemplos de preguntas similares durante la fase de

entrenamiento vuelve mas dificil esta misma tarea para la herramienta.

Otras preguntas dificiles de clasificar para la herramienta son, como mencionamos, aquellas
de cuya subcategoria o asignatura hubo pocos ejemplos durante la fase de entrenamiento.
Partiremos por mencionar, en este caso, que si bien la asignatura de la clase es Ciencias
Naturales el tema (la luz, los materiales y la opacidad) es nuevo para el modelo. Preguntas

del tipo: “; qué material le pongo a la puerta del bafio?”, “; se puede ver bien?” y “;y este
plastico deja que pase la luz adentro?” hacen todas referencia a este tema. En todos los
casos, si reemplazamos estas preguntas por preguntas iguales pero haciendo referencia a
un objeto mas conocido por el modelo los resultados son levemente mejores (la pregunta
“¢y este material deja que pase la luz adentro?”, por ejemplo, obtiene una clasificacion
correcta con una seguridad del 80,5%). Esto podria implicar que el tema de la clase pudo

haber tenido impacto en los resultados de la clasificacion.

Respecto a las preguntas “procedimentales”, el modelo fue capaz de predecir en términos
generales las preguntas de esta subcategoria con una seguridad del 86,51%, obteniendo
una seguridad del 100% con dos preguntas, una seguridad mayor al 98% para cinco de

ellas, una confianza del 94,80% en una de ellas y una unica clasificacion errénea.

Para el caso de las preguntas clasificadas correctamente, las acertadas con una confianza
del 100% son: “¢ quién se acuerda qué hacen los exploradores?” y “; Mateo ve algo?”. Las
acertadas con una confianza mayor al 98% son: “ jtienen ganas de explorar?”, “; ustedes
dicen que pasa?”, “4vemos si es poquita o mucha?” y “;quién dice que si? ¢vos decis que
si? ¢vos decis que no?”. Por ultimo la clasificada con una confianza del 94,80% es: “;les

gusto los materiales que trajeron mis amigas?”.

En esta subcategoria la unica pregunta clasificada incorrectamente fue una: “jqué les
parece si investigamos?”. Al igual que en la subcategoria anterior podriamos adjudicar el
error en la clasificacion a la falta de preguntas con una estructura similar. La forma “qué les
parece si”, en efecto, aparece en el conjunto de datos de entrenamiento Unicamente dos

veces y en ambos casos se trata de preguntas abiertas.

Del analisis de la clasificacion de las preguntas cerradas en este conjunto de datos
podemos concluir que, en términos generales, parecerian darse las mismas tendencias
observadas en el conjunto de datos de desarrollo. Se observa una tendencia global positiva
con un porcentaje de acierto tan solo dos puntos por debajo que en el conjunto de datos
anterior. Podriamos considerar que este porcentaje es alto si tomamos en cuenta que estas

preguntas cuentan con el desafio extra de haber sido formuladas en la oralidad. Respecto a
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las preguntas clasificadas incorrectamente también podemos observar las mismas

tendencias que en el conjunto de preguntas de desarrollo con algunos errores producto de

la falta de ejemplos similares durante el entrenamiento, tanto de estructuras gramaticales

como de asignaturas y subcategorias. Estos errores nos permiten sugerir que una préxima

iteracién de la herramienta deberia incluir todavia méas ejemplos de preguntas formuladas

en la oralidad para poder mejorar el indice con que la herramienta puede clasificar

preguntas de este tipo.

Preguntas abiertas

Para el caso de las preguntas abiertas de este conjunto de datos los resultados de la

clasificacién se encuentran en el cuadro a continuacion:

Asignatura
Subcategoria Tipo Ciencias Naturales |Total
Atencion "Abierta ' 72,33% 72,33%
Cerrada 27,67% 27,67%
Medicion y conteo Abierta 99,75% 99,75%
Cerrada 0,25% 0,25%
Comparacion Abierta 61,87% 61,87%
Cerrada 38,13% 38,13%
Accion Abierta 52,13% 52,13%
Cerrada 47,87% 47,87%
Resolucién de problemas Abierta 86,40%
86,40%
Cerrada 13,60% 13,60%
Razonamiento Abierta 76,44% 76,44%
Cerrada 23,56% 23,56%
Metacognitivas Abierta - -
Cerrada - -
Promedio acierto 74,82%

abiertas

Cuadro 9. Resumen de resultados por subcategoria y asignatura para preguntas abiertas (conjunto de datos de

prueba)
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Del cuadro anterior podemos extraer que la herramienta es capaz de clasificar preguntas de
esta categoria con una seguridad en promedio del 74,82% unos 10 puntos por debajo del
mismo indice para el conjunto de datos de desarrollo. Si bien este indice es
considerablemente mas bajo que en el conjunto de datos anterior la herramienta es capaz
de predecir las preguntas de cada subcategoria con un confianza relativamente alta en cada
caso, siendo las mas alta las preguntas de “medicion y contabilizaciéon”, con una seguridad

del 99,75% y siendo la mas baja las preguntas “de accién” con una seguridad del 52,13%.

Si comparamos los resultados de cada subcategoria en relacion a los mismos resultados
para el conjunto de datos de desarrollo podemos observar que algunas tendencias se
mantienen mientras que otras son casi opuestas. En el caso de las preguntas de “medicion
y conteo”, por ejemplo, la herramienta obtiene en este conjunto de datos su porcentaje de
acierto mas alto mientras que en el conjunto de datos de desarrollo se da la tendencia
opuesta. Lo mismo sucede con el caso de las preguntas de la subcategoria de “accion” en
donde en el conjunto de datos de desarrollo se observa el porcentaje de acierto mas alto
mientras que en este conjunto de datos las preguntas se esta subcategoria son las
acertadas con menor seguridad. Para hacer sentido a los resultados obtenidos nos

enfocaremos a continuacion en analizar cada caso puntual.

En el caso de las preguntas de “atencidon” la herramienta es capaz de acertar la categoria
abierta con una confianza del 72,33%. Al nivel de las preguntas, es capaz de acertar dos de
tres con una confianza mayor al 94% y predice incorrectamente una de ellas. Esta Ultima es

la pregunta: “; donde ves un poquito Gabi?”.

En el caso de las preguntas de “medicion y conteo”, el modelo es capaz de clasificar las dos
preguntas de esta subcategoria con una confianza mayor al 99%. Las preguntas de este
caso son: “;Pasa la luz? ;Pero pasa mucha o pasa poquita?” y “;Se puede ver bien o

poquito?”.

Respecto de las preguntas de “comparacion” los resultados son menos contundentes. De
las 6 preguntas analizadas ubica correctamente 4 de ellas con una confianza mayor al 69%
y predice errbneamente las otras 2. Las preguntas categorizadas incorrectamente son:
“¢ Fue mas facil encontrar los crayones que los animales?” (92,40% cerrada / 7,60% abierta)

y “¢, Es como este?” (98,70% cerrada / 1,30% abierta).

Respecto de las preguntas de “accion” se da una tendencia similar. De las 6 preguntas
analizadas ubica correctamente 3 de ellas con una confianza mayor al 91% y predice
erroneamente las otras 3. Las preguntas categorizadas incorrectamente son: “4Y si tengo

cerrada la tapa?” (94,10% cerrada / 5.90% abierta), “;Pasara la luz por este material?”
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(84,40% cerrada / 15,60% abierta), y “4 Y esta qué dicen, pasara la luz?” (97,50% cerrada /
2,50% abierta).

En el caso de las preguntas de “resolucién de problemas” solamente encontramos una a lo

largo de la clase clasificada correctamente como abierta con una confianza del 86,40%.

Por ultimo, en el caso de las preguntas de “razonamiento”, encontramos 10 preguntas de
este tipo a lo largo de la clase de las cuales 7 son categorizadas correctamente con una
confianza mayor al 92%. Las tres preguntas restantes son: “4 Y por qué no se ve?” (60,70%
cerrada / 39,30% abierta), “¢ Tomi, por qué no se ve?” (76,30% cerrada / 23,70% abierta) y

“¢ Por qué se ven?” (87,10% cerrada / 12,90% abierta).

Podemos observar que en términos generales se mantiene la misma tendencia observada
en los demas conjuntos de datos asi como también en la clasificacion de las preguntas
cerradas de este grupo. Algunas preguntas con estructuras mas complejas, por ejemplo,
aquellas que presentan nombres propios, que cuentan con mas de una pregunta o que
utilizan modismos propios de la oralidad son clasificadas incorrectamente en muchos casos.
Lo mismo sucede en el caso de las preguntas que hacen referencia a temas poco
trabajados durante el entrenamiento, como ser el tema de la clase (la luz y los materiales).
La herramienta, sin embargo, es capaz de obtener un resultado contundentemente bueno
en algunas categorias y es capaz de clasificar las preguntas de cualquier subcategoria con
una confianza mayor al 52%. En promedio, si tomamos como base este conjunto de datos,
la herramienta clasifica preguntas abiertas y cerradas con una confianza del 78,87% y

predice, en promedio, correctamente el 75% de las preguntas para las que es consultada.

Resultados

Nos gustaria por Gltimo analizar el éxito de la herramienta en términos generales. Los
resultados con que es capaz de clasificar las preguntas de cada grupo se encuentran a

continuacion:

Prediccién
Abierta Cerrada
Abierta 74,82% 25,18%
Realidad
Cerrada 17,09% 82,91%

Cuadro 9. Prediccion de categoria versus categoria real (conjunto de datos de prueba)
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Como se observa en el cuadro anterior la herramienta es capaz de predecir con una
confianza del 74,85% en promedio preguntas abiertas y es capaz de clasificar con una
seguridad levemente mayor, del 82,91%, preguntas cerradas. Podemos extraer como
conclusion general del analisis de este conjunto de datos que, si bien la herramienta tiene
algunos de los desafios que mencionamos a lo largo de este apartado, es capaz de
clasificar preguntas abiertas y cerradas exitosamente en la mayor parte de los casos. Se
observa, como también mencionamos, un éxito menor en la clasificacién respecto del que
se observé al clasificar preguntas elaboradas, lo que podria responder a los desafios de
clasificar preguntas formuladas en la oralidad y sobre temas no trabajados por la

herramienta.
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Conclusiones

A lo largo de este trabajo nos abocamos al desarrollo de una herramienta capaz de
clasificar preguntas de clase. Para hacerlo transcribimos 757 preguntas y elaboramos 251
de cinco asignaturas: Matemética, Lengua, Ciencias Naturales, Ciencias Sociales y Arte de
nivel inicial, primario, secundario y multigrado. Finalmente se utilizaron para el andlisis 889
preguntas de este conjunto al que denominamos conjunto de datos de entrenamiento. Con
esta muestra variada en niveles educativos, paises de procedencia y tipos de preguntas

entrenamos a un modelo.

Para probar la efectividad del modelo al clasificar preguntas nunca vistas elaboramos un
segundo conjunto de datos denominado conjunto de datos de desarrollo que consistié en 79
preguntas abiertas y cerradas para las cinco asignaturas que ya mencionamos. Al clasificar
las preguntas de este conjunto obtuvimos una certeza del 84,37% al clasificar preguntas

abiertas y del 87,73% al clasificar preguntas cerradas.

En segundo lugar, y para obtener el indice definitivo de éxito con que el modelo es capaz de
predecir la categoria de preguntas de clase, utilizamos 89 preguntas transcriptas de una
clase de Ciencias Naturales de nivel inicial de la Provincia de Buenos Aires. El modelo fue
capaz de clasificar exitosamente las preguntas abiertas y cerradas en cada caso con una

confianza de 74,82% y del 82,91% respectivamente.

Algunas de las conclusiones generales a las que arribamos al utilizar la herramienta para
categorizar preguntas abiertas y cerradas fueron las siguientes: 1) el modelo pareceria tener
mayores dificultades al clasificar preguntas de una subcategoria de la que hubo pocos
ejemplos durante la fase de entrenamiento; 2) pareceria también tener dificultades al
clasificar preguntas de asignaturas o temas nunca vistos y pudimos observar en el conjunto
de datos de prueba que esta variable a veces pareceria tener incluso mas peso que la
anterior; y por ultimo 3) observamos que en los casos en que se dan ambas tendencias
(una pregunta corresponde a una subcategoria para la que el modelo fue poco entrenado y
esta es de un tema del que hubo pocos ejemplos) es especialmente esperable un error en

la clasificacion.

Tomando estos resultados en consideracion queda por responder la pregunta central de
nuestro andlisis que es si una herramienta de estas caracteristicas podria servir a la
investigacion educativa realizando de manera automética clasificaciones de preguntas de

clase. Si nos atenemos exclusivamente a los resultados obtenidos al clasificar preguntas de
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clases reales podriamos sostener que esta herramienta sera capaz de predecir preguntas
correctamente con una confianza promedio del 78,87%. Si el conjunto de preguntas sobre el
gue se aplicara la herramienta fuera, sin embargo, de preguntas elaboradas la herramienta

seria capaz de clasificarlas con una confianza ain mejor del 86,05%.

Este trabajo permite probar también, si se quiere, que incluso con un conjunto de datos
relativamente pequefio (menos de 1000 preguntas) y habiendo realizado contadas
iteraciones sobre el modelo (menos de 10) se pueden obtener resultados en la clasificacion
gue se acercan considerablemente a la precisiébn con que una persona no experta podria
hacer la misma clasificacion. Este resultado, sin embargo, es mejorable y detallaremos a

continuacién los pasos que podriamos seguir para afinar todavia mas sus resultados.

Una primera dimension a mejorar es la importancia relativa que el modelo le otorga al tema
0 asignatura de las preguntas. La herramienta que utilizamos para este trabajo (Cloud
Natural Language de Google) no admite modificar el peso que se le otorga a esta variable.
En una segunda iteracion del modelo seria importante poder tener control sobre la
importancia que se le asigna a los temas de las preguntas y la relacion que esto tiene con la

categoria a la que pertenecen (que deberia ser cercana a cero).

Un segundo punto a mejorar seria, sin lugar a dudas, la cantidad de preguntas utilizadas
para entrenar al modelo. Si bien la cantidad utilizada para este trabajo permitié obtener
resultados concluyentes y una seguridad en promedio relativamente alta al interpretar los
resultados del conjunto de datos de prueba observamos que las preguntas formuladas en la
oralidad son especialmente desafiantes para el modelo. Para afinar su capacidad al
clasificar preguntas reales consideramos, entonces, que aportaria mas valor sumar

transcripciones de clases reales que formular preguntas propias.

Un dltimo punto a mejorar, muy vinculado al anterior, es el tipo de preguntas que deberian
sumarse al modelo. Si bien la cantidad de preguntas es de por si un valor a la hora de
entrenar al modelo, intentar en lo posible que estas sean de la mayor cantidad de
subcategorias posibles (de atencion, de comparacion, de accidn, etc) puede ayudar, como
ya observamos, a mejorar la habilidad de la herramienta al predecir las categorias de este

tipo de preguntas en el futuro.

Cabe por ultimo describir qué usos podria tener una herramienta de estas caracteristicas. Si
bien la utilizacién de dispositivos tecnologicos para el andlisis de clases siempre presenta
desafios, una herramienta como esta podria aportar una nueva fuente de informaciéon a
investigadores, docentes y directivos que busquen comprender las caracteristicas de las

interacciones que se dan en el aula. En especial, podria ayudarnos a comprender grandes
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volimenes de preguntas en tiempo real, algo que de otro modo no seria posible. Un analisis
como este, que nos ayude a comprender los tipos de preguntas que se formulan en el aula,
podria ayudarnos a repensar algunas dindmicas o a extraer buenas practicas para ser
compartidas con otros docentes, o a disefiar programas de formacién y acompafiamiento

docente que tomen en cuenta las necesidades de cada educador.

Para poder sumar todavia mas valor al andlisis de clases utilizando una herramienta como
esta, sin embargo, deberiamos ser capaces de interpretar las preguntas, ya no de manera
aislada, sino en el contexto de su formulacién. En segundo lugar, deberiamos poder tomar
en consideracion las respuestas de los estudiantes y las repreguntas o comentarios del
docente que surgen a partir de ellos. Ambas funcionalidades podrian ayudarnos a extraer
informacion todavia més rica acerca de qué preguntas y en qué contextos conducen a

aprendizajes mas significativos.

En sintesis, este trabajo aporta un desarrollo con potencial promisorio para el campo de la
investigacion educativa y la analitica de datos, que podria contribuir a la tarea de muchos
investigadores y educadores que buscan comprender y mejorar su tarea cotidiana y, por

ende, acompaiiar y favorecer los aprendizajes de sus estudiantes.
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