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Resumen. En este articulo, proponemos un modelo basado en Redes Bayesianas
para optimizar el proceso de aprendizaje en linea personalizado. Este modelo
determina el tipo de personalizacion requerido por el alumno de acuerdo a sus
necesidades reales, para ello hemos considerado los objetos y objetivos de
personalizacion. Asimismo, realizamos relaciones de causa y efecto entre los
objetos y objetivos de personalizacion con las fases del aprendizaje, el estudiante y
el Sistema Tutorial Inteligente (STI). Las relaciones de causa y efecto de codificaron
en una Red Bayesiana. Puesto que la mayoria de los modelos bayesianos actuales
s6lo diagnostican una caracteristica del alumno, nuestro modelo es mas completo ya
que éste involucra todo el proceso de aprendizaje en linea personalizado.
Consideramos cuatro fases que tienen un efecto directo en el proceso de
aprendizaje del alumno: Fase de los Conocimientos Previos, Fase del Progreso del
Conocimiento, Fase de los Objetivos y Metas del Profesor/Alumno y la Fase de las
Experiencias y Preferencias de Navegacion. La evaluacion del modelo se realiz6 con
datos recabados de la simulacion de un curso en linea, en este curso se
seleccionaron estudiantes de las diferentes areas del conocimiento. Probamos la
eficacia de las Redes Bayesianas en la primera fase. El tipo de personalizacion
requerido por el alumno se pronostica, usando un conjunto de perfiles y sus

probabilidades asociadas.
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l. Introduccion.

El proceso de aprendizaje en linea personalizado (PALP) es un sistema de
ensefianza- aprendizaje en linea en el cual las fases del conocimiento se adaptan a
las necesidades del alumno. En este sistema, se estudian las caracteristicas
principales del alumno en cada etapa del proceso de ensefianza-aprendizaje, para
optimizar el PALP de acuerdo a sus necesidades reales. Esto va en conjuncion con
los objetivos y metas del profesor y del alumno en relacion al programa de estudios.

El proceso de aprendizaje en linea supone el uso de las tecnologias multimedia e
hipermedia para desarrollar y mejorar nuevas estrategias de aprendizaje [57]. Este
proceso utiliza herramientas de la tecnologia de la informacién tales como: CD-
ROMs, Internet, intranet, o dispositivos méviles para hacer el conocimiento accesible
al mayor numero de personas. Asi, el conocimiento se obtiene por medio de cursos
en linea, correos electronicos, aprendizaje por computadora, libros electrénicos, CD-
ROMSs, simulacién virtual, y otros tipos de software tales como: wikis, forum y otros
espacios colaborativos. Por otro lado, el aprendizaje en linea personalizado es un
proceso de ensefianza-aprendizaje ajustado individualmente al estudiante,
seleccionando y presentando los contenidos de acuerdo a su grado escolar,
necesidades personales, estilo de aprendizaje, conocimientos previos y preferencias
individuales. Por lo tanto, el PALP facilita la construccion de los ambientes de
aprendizaje requeridos [58].

Los trabajos previos sobre aprendizaje en linea basados en Modelos Bayesianos
(MBs) se han implementado para identificar s6lo una caracteristica del alumno. Un
MB es un conjunto de distribuciones de probabilidades previas; un conjunto de
distribuciones de probabilidades condicionales; y una red representando las
relaciones de independencia entre sus nodos. Ejemplos de tales trabajos son los
softwares: OLAE, (On-line Assessment of Expertice) que es sistema de cémputo
para evaluar el conocimiento del alumno de fisica y mecanica Newtoniana, [34], [35];
POLA: (Probabilistic On-Line Assessment ) [12], [13] ANDES: [53], [20], [54];
HYDRIVE: [42]; SIETTE: (Sistema Inteligente de Evaluacion mediante Test) [41],
CAPIT: [38], [39]; and POET (the On line Preference Elicitation Tool) [47]. Los Bms
usados en estas referencias son usados exitosamente para construir y actualizar el
modelo del alumno, pero éstos solo realizan diagnésticos del nivel de conocimientos
del alumno, mientras que en otros MBs, Unicamente sirven predecir un sélo objetivo
de personalizacion, por ejemplo, el estilo de aprendizaje [19]. Consecuentemente,
tales MBs no toman en cuenta las preferencias, necesidades, metas, intereses y otra
informacion acerca del alumno, las cuales son muy importantes para determinar el
perfil deseable de una manera realista. En [49] John Self afirma que un modelo
amplio del alumno debe considerar informacion acerca del dominio de conocimiento
del alumno, el progreso del alumno, preferencias, metas, intereses y otra
informacion que es importante para el sistema. Asimismo, existen Sistemas
Tutoriales Inteligentes (STI) [7], Sistemas de Hipermedia Personalizables (SHP) [8].
[9]. [10], [11], [26] y los Sistemas de Hipermedia Educativos Personalizables (SHEP)
[11], [26], que son programas o0 software que tienen un amplio conocimiento en
alguna materia especifica. La mayoria de estos programas asumen que el
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conocimiento se ofrece a los estudiantes mediante un proceso interactivo
personalizado. Basado en el modelo del alumno, estos sistemas tratan de imitar el
estilo de ensefianza de un tutor o un maestro real. EI modelo del alumno representa
la creencia del sistema acerca del objetivo principal de su usuario, el alumno, y le
proporciona la informacidn necesaria para ajustar el conocimiento, a las necesidades
del alumno.

En este articulo, presentamos un MB mejorado para optimizar el PALP. Este
modelo probabilistico se desarroll6 considerando los objetivos y objetos de
adaptividad [28] en las cuatro fases fundamentales: Adaptividad para los
conocimientos previos del alumno, adaptividad para el progreso de los
conocimientos, adaptividad para los objetivos y las metas del profesor/alumno, y
adaptividad para las experiencias y preferencias de navegacion [27]. Para optimizar
el PALP de una manera individualizada, es necesario recopilar todas las posibles
métricas de aprendizaje (MA). MA son toda clase de evaluacion formativa y
sumativa, toda clase de informacion acerca de los procesos y actividades de
aprendizaje, y todas las maneras de registrar el desarrollo del aprendizaje [50]. La
introduccidon de métricas de aprendizaje en los sistemas de informacion vy
comunicacién (TICs), pueden generar investigaciones pedagogicas Y sicologicas de
los sistemas de ensefianza y aprendizaje en linea, que podrian mejorarlos
substancialmente. Por lo tanto, en este articulo consideramos un conjunto extenso
de meétricas tales como: Nivel de conocimientos (Alto, Intermedio y Bajo), estilo
cognitivo (dependiente e independiente). Estilo de comunicacion (pasivo, asertivo y
agresivo), estilo de aprendizaje (activo, reflexivo, tedrico y pragmatico), entre otros.
La evaluacion del modelo se efectia mediante un curso en linea simulado con 45
alumnos de diversas areas del conocimiento, tales como bellas artes, ciencias
exactas y naturales, ingenieria, biologia y ciencias de la vida, ciencias sociales y
ciencias economico-administrativas. Ademas, incluimos una lista de objetos y
objetivos de personalizacion, para determinar las potencialidades, cualidades y
preferencias personales del alumno. Esta informacién puede usarse para inicializar
nuestro modelo u otros modelo probabilisticos similares.

En la seccidn 2 revisamos algunas técnicas de modelado del alumno, mientras que
la BN se presenta en la seccién 3. El disefio del experimento es descrito en la
seccion 4. Ademas, las fases del conocimiento son definidas en la seccion 5, estas
fases son fundamentales para la personalizacién del PALP. La seccion 6, contiene
los resultados principales de esta investigacion, los cuales son muy utiles para inferir
las distribuciones de probabilidades condicionales y conjuntas, ademas del tipo de
perfil del alumno del alumno en cada una de las fases y las probabilidades previas y
posteriores de los nodos padres y de los nodos hijos. En la seccion 7, se discuten
los resultados y la sintesis. La conclusion y las observaciones se presentan en la
seccion 8.

Il. Técnicas de modelado del alumno.

El problema de inferir y actualizar el modelo del alumno a su preferencia, es
conocido como el problema del modelado del alumno. El modelado del alumno en
curso en linea involucra sin duda, datos inciertos. En esta seccion, se mencionan
varios métodos para manejar los casos de incertidumbre en los STIs.
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Para construir el modelo del alumno, necesitamos inferir cierta caracteristica de
éste, tales como sus habilidades, creencias, motivos, preferencias individuales,
necesidades personales, estilos de aprendizaje, conocimientos previos, acciones
futuras y asi sucesivamente. Esa caracteristica, invariablemente implica
incertidumbre cuando se usa en un STI. La incertidumbre necesariamente involucra
informacion imprecisa o informacion dudosa [1], [5].

Existen algunas técnicas para tratar los casos de incertidumbre: 1) Métodos
deterministas. Estos métodos suponen que toda la informacion requerida puede
cuantificarse a priori y hacerla disponible en caso de ser necesario [2]. 2) métodos
de extension algoritmicos y deterministas. Estas técnicas asumen que algunos
algoritmos prudentemente, pueden abarcar todos los planes y sus acciones
correspondientes [30], [6]. 3) Aprendizaje de maquina. Los sistemas del modelado
tradicional del usuario tienen desventajas, algunas de éstas pueden ser cubiertas
con las técnicas del aprendizaje de maquina del aprendizaje personalizado [21].
También, los métodos del aprendizaje de maquina son capaces de expresar una
gran variedad de decisiones superficiales no lineales [60]. Esos métodos, en general
procesan datos de aprendizaje/entrada e intentan tomar una decision o clasificacion
en base a esta entrada 4) Logica difusa. Estas técnicas son usadas para representar
y concluir con conceptos vagos, para imitar el estilo humano de razonamiento. Este
razonamiento puede ser del usuario, cuyas inferencias o evaluaciones se estan
anticipando, o puede ser de un experto cuyo conocimiento constituye la base para el
razonamiento del sistema [51]. 5) Métodos probabilistas. La mayoria de las
metodologias de gestion de la incertidumbre cuantifican datos inciertos en forma de
varias medidas probabilistas que se propagan durante el razonamiento [45].
Ejemplos de estos métodos son: Las Redes Bayesianas de Creencia, Factores de
Certeza, Dempster-Shafer y otros mas. Tales métodos se basan en la premisa de
gue asignar un cierto valor a la hipétesis del plan refleja la probabilidad de lo que
esta siendo demandado por el usuario [29]. Asi, esto se presta por si mismo para
gue varias medidas de probabilidad se usen como representacion de la informacion
acerca de las preferencias individuales del usuario [59]. Este punto clave de usar
métodos probabilistas es idoneo para representaciéon de dependencias probabilistas
en dominio de asignacion. De acuerdo con Heckerman [23], una Red Bayesiana
(RB) ofrece un gran nimero de ventajes para el analisis de datos, algunos de ellos
son: a) el modelo puede manejar situaciones donde algunos datos de entrada estan
perdidos. Esto se debe a que el modelo codifica dependencias entre todas las
variables o nodos, y b) El modelo también nos permite deducir relaciones causales
entre variables o nodos. Estas dos razones motivaron nuestro estudio.

lll. Redes Bayesianas.

Conforme a Friedman y Goldsmidt [16], una RB es un modelo gréafico para
representar eficientemente una distribucion de probabilidad conjunta en un conjunto
de variables aleatorias V. Una RB es denotada por (G, P) donde G es una grafica
aciclica dirigida (GAD) definida en V (esta grafica codifica relaciones de
independencia entre las variables contenidas en V); y P denota un conjunto de
distribuciones de probabilidad locales, una por cada variable condicionada por sus
padres. Las variables estan representadas por los nodos que indican “conceptos” y
las flechas que denotan dependencias de causa-efecto entre los conceptos. Los
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nodos finales se visualizan como “efectos” (valores recabados de los ambientes de
aprendizaje), mientras que el nodo de mayor nivel se toma como “causas”. Cada
nodo tiene dos o mas resultados posibles; cada resultado es denominado un estado
de la variable. Asi, la probabilidad asociada a cierto perfil del alumno se obtiene
desde una DAG. Una vez que el perfil del estudiante es determinado, puede usarse
ocasionalmente para construir el modelo de aprendizaje personalizado de este
alumno.

Sea V ={x,x,, -+, X,} el dominio, tal que su RB asociada represente la distribucion

de probabilidad conjunta P(x) sobre el conjunto de variables aleatorias x . La
probabilidad conjunta se calcula mediante la férmula [18]:

P(xl.xz,---,xn):ﬂp(xilﬂi) (2)

en donde 1, es un conjunto de padres relativos a cada una de las variables x, tal
que T[T, D{xl,xz,---,xn_l} es un subconjunto de variables en donde x, es

condicionalmente dependiente. Usando la regla de la cadena para variables
aleatorias [44] podemos reescribir la distribucion de probabilidad conjunta como
sigue:

P(X,, Xy, X, 1 €) = Iill P(xi|xl,x2,---,xn_l,e) )

donde e representa la evidencia con respecto a la variable x .
Ahora, para cada x habra alguno subconjunto M, OV tal quex y V sean
condicionalmente independientes dado [1,. Esto es,
P(Xi|X17X27""Xn—1’e):P(Xi|r|i’e) 3

La estructura de la RB codifica las afirmaciones de independencia condicional
como una grafica aciclica dirigida tal que: a) cada nodo corresponde a una sola
variable; b) los padres del nodo correspondiente a x son los nodos asociados a las

variables en T1,. El par formado por la estructura (la gréafica) y la coleccion de las
distribuciones locales P(>g|l'li) de cada nodo en el dominio, constituye la RB para

este dominio.

El modelado estructural de las redes de creencia es una modificacion generosa de
las técnicas existentes de la ingenieria del conocimiento, se usaron en este articulo
para construir la RB que representa el tipo de personalizacion del alumno (TPA).
Podemos construir una RB usando los bordes causales [44]; también podemos
interactuar con el dominio para identificar aspectos de un problema cualitativo, tales
como las relaciones directas existentes entre las variables. Esas relaciones entonces
guedan codificadas en forma de una red.

IVV. Disefio del experimento.
Nuestro experimento aleatoriamente asigna un estilo de aprendizaje a cada uno de
los 45 alumnos simulados ([33], [31], [3]), un estilo cognitivo [58], un estilo de
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comunicaciéon [24], un estilo de ensefianza preferido [22], técnicas de aprendizaje
preferidas [32], un nivel de conocimientos previos [48], preferencias individuales [17],
un curriculum o experiencia en el area (Ciencias Exactas y Naturales, Ingenieria,
Biologia y Ciencias de la Vida, Ciencias Sociales, Ciencias Econdmico
Administrativas y Humanidades y Bellas Artes), y necesidades personales [4]. Cada
caracteristica representa un objetivo de personalizacion del alumno en la MB.
Ademas, asignamos aleatoriamente a cada uno de los estudiantes las siguientes
particularidades: Seleccion de objetos de aprendizaje (CD-ROM, en linea, cualquier
combinacion de estas dos formas) [46], seleccibn de métodos de entrada (raton,
teclado, pulsador, sistema de reconocimiento de lenguaje) [40], dispositivos de
aprendizaje preferidos [14] y nivel de usabilidad del sistema por parte del alumno
[52]. Cada caracteristica representa un objeto de personalizacion del alumno en el
MB. Tanto los objetivos como los objetos de personalizaciéon, son considerados
como eventos independientes entre si. Cada objeto u objetivo de personalizacion
representa una causa que tiene un efecto directo en alguna de las cuatro fases del
conocimiento antes mencionadas. Cada fase, a su vez, es considerada como una
causa que tiene un efecto en el aprendizaje del alumno y el la adecuacion del
sistema de ensefanza/aprendizaje. También, el alumno y el sistema de codmputo son
tomados como eventos mutuamente independientes. Asi, es posible determinar el
perfil deseable en cada fase. En la siguiente seccion, vemos como se construyo el
MB para la optimizacion del PALP.

V. Modelacién de las fases del conocimiento con redes Bayesianas.

El analisis de datos se realizdé considerando las probabilidades mas altas de los

resultados obtenidos en cada una de las fases de personalizacion. Estas
probabilidades representan la credibilidad del STl usado para el proceso de
ensefiaza/aprendizaje en linea, acerca de las caracteristicas del alumno que
determinan su tipo de personalizacion. El resultado final se obtiene multiplicando las
probabilidades calculadas en el nodo del alumno y en el nodo del STI.
Construir una MB para un dominio implica una diversidad de tareas [25], [44]. La
primera tarea consiste en identificar las variables significativas y sus posibles
valores. En nuestro dominio de aplicacién, las variables representas objetivos y
objetos de personalizacion, las fases de personalizacion, el alumno y el sistema
(STI). La tabla | muestra las variables y sus estados que se usan en este articulo.

TABLA I. VARIABLES DEL MB Y SUS ESTADOS

Variable Estados o resultados posibles y su notacio n
Objetivos de Personalizacién
1. Conocimientos previos. 1) Bajo, 2) Intermedio, y 3) Alto
2. Estilo de aprendizaje. 1) Activo, 2) Reflexivo, 3) Tedrico, y 4) Pragmatico.
3. Estilo cognitivo. 1) Dependiente (DEP), y 2) Independiente (IND).
4. Estilo de comunicacion. 1) Pasivo (PAS), 2) Asertivo (ASE), 3) Agresivo (AGR).
5. Estilo de ensefanza 1) Autoritario, 2) Demostrador, 3) Facilitador, y 4) Delegador.
preferido.
6. Técnicas de aprendizaje. 1) Para aprendizaje visual, 2) Para aprendizaje activo, y 3) Para
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aprendizaje colaborativo (COL).

7. Preferencias individuales.

1) Visuales, 2) Auditivas, y 3) Kinestéticas (KIN).

8. Curriculo.

1) Ciencias Exactas y Naturales, 2) Ingenieria, 3) Biologia y
Ciencias de la Salud, 4) Ciencias Sociales, 5) Econdmicas y

Administrativas, y 6) Humanidades y Bellas Artes.

Objetos de Personalizacion

9. Necesidades personales.

1) Ambientales (AMB), 2) Emocionales (EMO), 3) Sociales (SOC), y
4) Fisiologicas (FIS).

10. Seleccion de los objetos de

aprendizaje.

1) En CD ROM, 2) En linea, y 3) Combinado.

11. Presentacion de los objetos

de aprendizaje.

1) Por necesidad del programa de ensefianza, y 2) Como una
facilidad para tener acceso a un objeto de aprendizaje particular

sugerido.

12. Seleccién de métodos de

entrada.

1) Raton, 2) Teclado, 3) Pulsador, 4) Sistema de reconocimiento de

lenguaje (SRL)

13. Dispositivos de

aprendizaje.

1) Objetos inteligentes, (Ol) 2) Infraestructuras de la informacion

(1N, y 3) Ambientes artificiales compartidos (AAC).

14. Usabilidad del sistema de

software por parte del alumno

1) Buena, 2) Regular, 3) Deficiente.

Fase de personalizacion

15. para el pre-conocimiento

1) Adaptar, 2) No adaptar

para el progreso del

conocimiento

1) Adaptar, 2) No adaptar

para los objetivos y metas del

profesor/alumno.

1) Adaptar, 2) No adaptar

para las preferencias y

experiencia de navegacion.

1) Adaptar, 2) No adaptar

Demanda

Demanda fase 1

Sistema

1) Adecuacion automatica (AA) , 2) Adecuacion manual (AM)

Alumno

1) Capacitar (CAP), 2) No capacitar (NCAP)

Demanda fase 2

Sistema

1) Adecuacion automatica (AA), 2) Adecuacion manual (AM)

Alumno

1) Capacitar (CAP), 2) No capacitar (NCAP)

Demanda fase 3

Sistema

1) Adecuacién automatica (AA) , 2) Adecuacion manual (AM)

Alumno

1) Capacitar (CAP), 2) No capacitar (NCAP)
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Demanda fase 4

Sistema

1) Adecuacion automatica (AA) , 2) Adecuacion manual (AM)

Alumno

1) Capacitar (CAP), 2) No capacitar (NCAP)

La segunda tarea consiste en construir la parte cualitativa identificando las
independencias entre las variables. Luego, debemos expresar esto en una GAD que
codifiqgue las afirmaciones de las independencias condicionales. Esta grafica es
denominada estructura de la RB y es mostrada en la figura 1. En esta figura, el

PALP esta dividido en cuatro fases [27], [28]:
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1. Fase de los conocimientos previos. En esta etapa, se detecta el nivel de
conocimientos del alumno por medio de una evaluacion individual, y mediante algun
procedimiento, los objetos de aprendizaje son seleccionados y puestos al alcance del
alumno dependiendo del nivel de conocimientos detectado. En nuestro MB esta fase
es considerada como una causa de los siguientes objetivos de personalizacion:
Conocimientos previos del alumno, estilo cognitivo del alumno y estilo de
comunicacién. Teniendo estos objetivos en mente, es posible capacitar al alumno (si
es necesario) para usar el STI éptimamente y obtener informacion particular del
alumno. Asi, el STI se podra adaptar a las necesidades del alumno y estara listo para
usarse en las fases siguientes.

2. Fase del progreso del conocimiento.  En esta paso, el proceso de aprendizaje
del alumno se controla mediante trayectorias o itinerarios personales de aprendizaje,
de acuerdo a algunas caracteristicas especificas del alumno. Esta fase se considera
como causa de los objetivos de personalizaciéon: Estilo de aprendizaje, Técnicas de
aprendizaje, y el objeto de personalizacién de las preferencias individuales. Asi, es
posible capacitar al alumno y adecuar al STI de modo que el alumno obtenga el
conocimiento deseado durante la etapa de aprendizaje, de acuerdo a los objetivos y
objetos de personalizacion identificados en esta fase y en la primera.

3. Fase de los objetivos y metas del profesor/alumno . En esta etapa, se guia al
alumno mediante trayectorias especiales de aprendizaje acordes a los objetivos y
metas tanto del profesor como del alumno. Esta fase es considerada como una causa
de los objetivos de personalizacion: Curriculum o experiencia en el area, necesidades
personales, estilo de ensefianza preferido y el objeto de personalizacion: dispositivos
de aprendizaje preferidos. Con estos objetivos y objeto de personalizacion, es posible
preparar al estudiante y al STI de acuerdo a los objetivos y metas tanto del profesor
como del alumno, y seleccionar los contenidos y su presentacion.

4. Fase de la experiencia y preferencias de navegacién . En esta paso, se
ofrecen al alumno varios apoyos a la navegacion. Aqui, el estudiante puede tener la
libertad total de navegacién, o puede ser guiado a objetivos y metas especificos
mediante itinerarios de aprendizaje previamente establecidos. En el MB, esta fase se
considera como una causa de los objetos de personalizacion: Usabilidad del sistema
por el alumno, eleccion de los métodos de entrada, seleccion de los objetos de
aprendizaje y presentacion de los objetos de aprendizaje. Conociendo estos objetos
de personalizacion es posible preparar al alumno para la navegacion y al STI de
acuerdo a las preferencias y experiencia del alumno. El resultado obtenido en cada
una de las fases, son usados para determinar el modelo personalizado de
aprendizaje del alumno.

VI. Resultados del experimento.

Ahora discutiremos las estadisticas obtenidas en nuestro experimento (curso en
linea simulado), el cual describimos en la seccion 4. Las probabilidades mostradas en
esta seccion, son las frecuencias relativas obtenidas en la simulacién.

A. Distribuciones de probabilidad condicional y probabilidad conjunta.
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Las independencias condicionales entre los objetos y los objetivos de personalizacion
definen la estructura de la RB de la Figura 1. Esta estructura se usa para obtener
probabilidades conjuntas de perfiles del alumno tales como (ver nomenclatura de la
Tabla I:

P(Alto, IND, ASE, Adaptar, CAP, AA) (4)

en la fase 1.
P(Activo, COL, Visual, Adaptar, CAP, AA) (5)

en la fase 2, y asi sucesivamente.

En cada fase, los perfiles se obtienen mediante el producto de probabilidades tales
como:
P(Alto, IND, ASE, Adaptar, CAP, AA) xP(Alto, IND, ASE, Adaptar, CAP, AA) (6)

donde el primer factor corresponde a la probabilidad del nodo del alumno, y el
segundo factor a la probabilidad del nodo del STI. Se selecciona el perfil con mayor
probabilidad y se establece como el TPA en la fase correspondiente. Este perfil
representa la credibilidad del STI en relacion a las caracteristicas del estudiante. Para
construir la RB completa, debemos calcular el valor de un conjunto probabilidades

condicionales, correspondientes a las distribuciones locales P(xi|l'li). El modelo

gueda completo estableciendo el valor de las probabilidades asociadas a cada nodo
de la gréfica. Esto es, en cada fase estableceremos una funcion de distribucion de
probabilidad (fdp), N,, para cada estado de los nodos. Las fdps asociadas con los

nodos independientes tienen una distribucion multinomial [44].

B. Perfiles del alumno en la primera fase.

La Figura 2 muestra la estructura de la RB de la personalizacion de los
conocimientos previos en la fase 1. Las Tablas Il, 11l y IV contienen las estadisticas de
esta fase, las cuales representan las distribuciones de probabilidad de los nodos
padres: Nivel de conocimientos previos, Estilo cognitivo y Estilo de comunicacion,
respectivamente.



Congreso Virtual Iberoamericano de Calidad P Ed uQ@ 2008

en Educacién a Distancia

29 de octubre al © de noviembre de 2008

Estilo
cognitivo

Conocimientos
previos

Estilo de
Comunicacion

Personalizacion de
los conocimiento previos

Tipo de
personalizacion

Figura 2. RB de la fase 1: Personalizacion de los conocimientos previos.

TABLA Il. FDP DEL NIVEL DE TABLA Ill. FDP DEL ESTILO DE TABLA IV. FDP DEL ESTILO
CONOCIMIENTOS PREVIOS. COMUNICACION. DE COGNITIVO.
1. Nivel de Prob. 4. Estilo de 3. Estilo
conocimientos previos comunicacion Prob. cognitivo Prob.
1. Alto 0.2667 1. Pasivo 0.4444 1. Dependiente | 0.5556
2. Intermedio 0.4222 2. Asertivo 0.2223 2. Independiente | 0.4444
3. Bajo 0.3111 3. Agresivo 0.3333

En la Tabla Il note que el 42.22% de las veces, el nivel de conocimientos previos
del alumno ha sido intermedio. Estos valores se actualizan al mismo tiempo que el
administrador del sistema de computo, recopile informacion acerca del nivel de
conocimiento de sus usuarios. Las probabilidades de las Tablas Ill y IV indican algo
similar.

Procediendo de una manera analoga, las Tablas V, VI y VII muestran las
probabilidades condicionales de los nodos hijos “Personalizacion de los
conocimientos previos”, “Alumno” y “Sistema”, respectivamente.

TABLA V. PROBABILIDADES CONDICIONALES PARA EL NODO DE LAFASE 1

Adecuacion del sistema en la
Nodos padres fase de los conocimientos
previos
Nivel de con_oumlentos Estll_o de_ . Estilo cognitivo Adaptar No adaptar
previos comunicacion
Pasivo Dependiente 0.5 0.5
Independiente 1 0
] . Dependiente 0 1
Bajo Asertivo Independiente 1 0
. Dependiente 0.6667 0.3333
Agresivo -
Independiente 0.3333 0.6667
Intermedio Pasivo Dependiente 0.25 0.75
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Independiente 0.5 0.5
. Dependiente 0.6 0.4
Asertivo Independiente 0 1
Agresivo Dependiente 1 0
Independiente 0.6667 0.3333
Pasivo Dependiente 0.5 0.5
Independiente 1 0
. Dependiente 0.6667 0.3333
Alto Asertivo -
Independiente 1 0
. Dependiente 0 1
Agresivo Independiente 0.6667 0.3333

El cuarto renglén y la cuarta columna de la Tabla VI, indica la siguiente probabilidad
condicional
P(Adaptar/Bajo, Agresivo, Dependiente) (7)

Las probabilidades de las Tablas VI y VIl indican algo similar.

TABLA VI. PROBABILIDADES CONDICIONALES TABLA VII. PROBABILIDADES CONDICIONALES PARA EL
PARA EL NODO “ALUMNO” DE LA FASE 1. NODO “SISTEMA” DE LA FASE 1.

Nodo Alumno Nodo Sistema
Personalizacion de No Personalizacion de Adecuacion | Adecuacién
los conocimientos Capacitar . los conocimiento automatica manual

- capacitar .
previos previos
( Adaptar 0.5769 0.4230 Adaptar 0.6484 0.3516
L No adaptar 0.6316 0.3684 No adaptar 0.5544 0.4456

Figura 1. Las 1apnias viil, IX y X presentan los resultados obtenidos en esta fase.
Estos valores representan, respectivamente, las distribuciones de probabilidad de los
nodos padres Estilo de aprendizaje, Técnicas de aprendizaje y Preferencias
individuales.

TABLA VIIl. FUNCION DE TABLA IX. FUNCION DE TABLA X. FUNCION DE PROBABILIDAD
PROBABILIDAD DEL ESTILO DE PROBABILIDAD DE LAS TECNICAS DE LAS PREFERENCIAS INDIVIDUALES.
Estilo de Técnicas de individuales Prob.
aprendizaje Prob. aprendizaje Prob. 1. Visuales 0.3778
1. Activo 0.1778 1. Pgra aprendizaje 2 Auditivas 0.3556
2. Reflexivo 0.2445 visual (PAV) 0.2444 —
_ 2. Para aprendizaje 3. Kinestéticas 0.2666
3. Teorico 0.3333 activo (PAA) 0.1556
4. Pragmatico 0.2444 3. Para aprendizaje
colaborativo (PAC) 0.2444

Las tablas Xl, XlIl y XIlII muestran las probabilidades condicionales de los nodos hijos
“Personalizacién para el progreso del conocimiento”, “Alumno” y “Sistema”.

TABLA XI. PROBABILIDADES CONDICIONALES PARA
EL NODO DE LA FASE 2.
Nodos padres Adecuacion del sistema
en la fase del progreso
del conocimiento

Estilo de Técnicas de Preferencias Adaptar No
aprendizaje | aprendizaje Individuales Adaptar
Visual 1 0
Visual Auditivo 0 1
Kinestético 0.5 0.5
Visual 0.5 0.5
Activo Activo Auditivo 0 1
Kinestético 1 0
Visual 1 0
Colaborativo Auditivo 0 1
Kinestético 1 0
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TABLA XlI. PROBABILIDADES CONDICIONALES TABLA XIl. PROBABILIDADES CONDICIONALES

PREVIAS PARA EL NODO “ALUMNO” EN LA FASE 2. PREVIAS PARA EL NODO “SISTEMA” EN LA FASE 2.
Nodo Padre Alumno Nodo Padre Sistema

Personalizacién en . Personalizacion en L. »
el progreso del C_on » S.m L el progreso del Adecue}c_uon Adecuaci6n

conocimiento capacitacion capacitacion conocimiento automatica manual

Adaptar 0.5909 0.4090 Adaptar 0.4545 0.5455

No adaptar 0.3043 0.6957 No adaptar 0.5217 0.4783

D. Perfiles del estudiante en la fase 3.

De la Figura 1, la estructura de la RB de la personalizacion de los objetivos y metas
del profesor/alumno corresponde a la fase 3. Las Tablas XIV, XV, XVI y XVII
presentan los resultados obtenidos en esta fase. Estos resultados representan,
respectivamente, las distribuciones de probabilidad de los nodos padres “necesidades
personales”, “estilo de ensefianza”, “dispositivos de aprendizaje” y “curriculum” de
nuestro modelo.

TABLA XIV. FUNCION DE PROBABILIDAD TABLA XV. FUNCION DE PROBABILIDAD DE LOS
DE LAS NECESIDADES REALES. DISPOSITIVOS DE APRENDIZAJE.
Necesidades | o 1 hilidad Dispositivo de Probabilidad

personales aprendizaje
1. Ambientales 0.4 1. Objetos inteligentes (OI) 0.3111
2. Emocionales 0.2889 2. Infraestructuras de la 0.4
3. Sociales 0.2 informacion (1) )
e 1 3. Ambientes artificiales
4. Fisiolégicas 0.1111 compartidos (AAC) 0.2889
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TABLA XVII. FUNCION DE PROBABILIDAD TABLA XVII. FUNCION DE PROBABILIDAD DEL
DEL ESTILO DE ENSENANZA. CURRICULUM.
Estilo de ensefianza  [Probabilidad Curriculo o area de Probabilidad
1. Autoritario 0.2444 _experiencia
Ciencias Exactas y 0.2
2. Demostrador 0.1556 Naturales (CEN) .
3. Facilitador 0.2444 Ingenieria (ING) 0.0889
4. Delegador 0.3556 Biologia y Ciencias de la
vida (BCV) 02444
Ciencias Sociales (CS) 0.1778
Ciencias Econémico
Administrativas (CEA) 0.1556
Humanidades y Bellas
Artes (HBA) 0.1333

Las tablas XVIII, XIX y XX, muestran las probabilidades condicionales para los
nodos hijos “Personalizacion de los objetivos y metas del profesor/alumno”, “Alumno”
y “Sistema”. En la Tabla XVIII algunos perfiles fueron truncados debido al espacio.

TABLA XVII. PROBABILIDADES CONDITIONALES PARA EL
NODO DE LA FASE 3.

Adjusting of system in
Nodos padres Personalization for Learner’'s
/Teacher’'s Aims and Goals phase

No
Adaptar

Dispositivos
de Curriculum Adaptar
aprendizaje

Necesidades Estilo de
personales aprendizaje

CEN
ING
BCV
SC
CEA
HBA
CEN
ING
BCV
SC
CEA
Ambientales HBA
CEN
ING
BCV
SC
CEA
HBA

-

Ol

Autoritario 1l

ACC

o|lr|o|o|o|o|o|o|o|o|o|r|o|o|o|o|o|o
N=-1IN NN AR ERE RN

Seccion truncada para los estilos de aprendizaje: Demotrador y
Facitador.
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TABLA XIX. PROBABILIDADES CONDICIONALES

PREVIAS PARA EL NODO “ALUMNO" EN LA FASE 3.

TABLA XX. PROBABILIDADES CONDICIONALES PREVIAS

PARA EL NODO “SISTEMA” EN LA FASE 3.

Nodo Padre Alumno Nodo Padre Sistema
Personalizacion en Con Sin Personalizacion en Adecuacién | Adecuacion
Los objetivos y metas Capac. | Capac. Los objetivos y metas automatica Manual
del profesor/alumno del profesor/alumno
Con adaptacion 0.2727 | 0.7273 Con adaptacion 0.55 0.45
Sin adaptacion 0.8696 | 0.1304 Sin adaptacion 0.2444 0.7556

1l

IS

"Personalizacion de las preferencias y experiencia de navegacion”, “Alumno” y

“Sistema”

TABLA XXI. FUNCION DE PROBABILIDAD DE LA SELECCION DE
LOS METODOS DE ENTRADA.

TABLA XXII. FUNCION DE PROBABILIDAD DE
LA SELECCION DE LOS OBJETOS DE

APRENDIZAJE.

Seleccion de los

objetos de aprendizaje

Probabilidad

Por necesidad del

programa de ensefianza

(NPE)

0.6444

Como una facilidad para

Seleccién de los métodos de Probabilidad
entrada (Usado) (No usado)
Raton 0.9333 0.0667
Teclado 0.9556 0.0444
Pulsador 0.0222 0.9778
> e lenquaie (SRD) | 06067 | 03333

tener acceso a un objeto
de aprendizaje particular

TABLA XXIll. FUNCION DE PROBABILIDAD DE LA
SELECCION DE LA PRESENTACION DE LOS OBJETOS DE

APRENDIZAJE.
Prese”;fg’;rgﬁ Ji‘;saj‘;blems Probabilidad
1. En CD ROM 0.3111
2. Enlinea 0.2667
N ArAarmvahhiiwAaAA n ADNHN

sugerido (FAO)

0.3556

TABLA XXIV. FUNCION DE PROBABILIDAD DE
LA SELECCION DE LA PRESENTACION DE LOS
OBJETOS DE APRENDIZAJE.

Usabilidad |Probabilidad

1. Deficiente 0.4222
2. Regular 0.3556
2 Riiana n 2999
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Las tablas XV, XVI, y XVII muestran las probabilidades de los nodos “Personalizacién
de las preferencias y experiencia de navegacion”, “Alumno” y “Sistema”.

TABLA XXV. PROBABILIDES CONDITIONAL PARA EL NODO DE LA FASE 4.

Nodos Padres

Adjusting of system in Personalization for Navigati

on Preferences and Experiences

phase
Presentacién Usabilidad del Seleccién de los Seleccién de los
de los objt_atog sistema de método de entrada objetos de aprendizaje Adaptar No Adaptar
de aprendizaje software
Raton NPE 0.6667 0.3333
FAO 1 0
Teclado NPE 0.6667 0.3333
Bueno FAOQ 1 0
Pulsador NPE 0 1
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
. NPE 0.5 0.5
Raton FAO 0 1
Teclado ’:Eg 0(')5 Ois
CD ROM Regular
Pulsador NPE 0 1
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
Raton NPE 1 0
FAO 0.5 0.5
NPE 1 0
Deficiente Teclado FAOQ 0.5 0.5
Pulsador NPE 0 1
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
En linea Raton NPE 0 1
FAO 1 0
NPE 1 0
Bueno Teclado FAO 1 0
Pulsador NPE 1 0
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
. NPE 0 1
Raton FAO 1 )
Teclado l;l:g 0.6](-367 0.3(():‘33
Regular bulsador NPE 0.6667 0.3333
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
Deficiente Raton NPE 0 1
FAO 0 1
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NPE 0 1
Teclado FAO 0 1
NPE 0 1
Pulsador FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
) NPE 0 1
Raton FAO 0 1
NPE 0 1
Bueno Teclado FAO 05 05
Pulsador NPE 0 L
FAO 0.5 0.5
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
) NPE 0 1
Raton FAO 0 1
Teclado NPE 0.6 0.4
Combinado Regular FAQ L 0
Pulsador NPE 0.6 0.4
FAO 1 0
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
) NPE 0 1
Raton FAO 0 1
NPE 0.5 0.5
Deficiente Teclado FAQ 0 L
Pulsador NPE 0.5 0.5
FAO 0 1
NPE 0 1
SRL FAO 0 1
TABLA XXVI. PROBABILIDADES CONDICIONALES DEL TABLA XXVII. PROBABILIDADES CONDICIONALES DEL
NODO “ALUMNO” DE LA FASE 4. NODO “SISTEMA” DE LA FASE 4.

Nodo Alumno Node Sistema
Personalizacion de las | Capac. No Personalizacion de las Adec. Adec.
preferencias y experiencia Capac. preferencias y automatica | manual

de navegacion experiencia
Adaptar 0.5 0.5 de navegacion
No adaptar 0.4117 | 0.5882 Adaptar 0.3929 0.6071
No adaptar 0.2353 0.7647

Con las probabilidades condicionales de la tabla XVII el modelo esta completo. Las
probabilidades asociadas a los nodos hijos pueden calcularse empleando el teorema
de probabilidad Total [44]

E. Probabilidades previas y posteriores de los perfiles.
El propdsito de esta seccion es calcular las probabilidades de todos los perfiles
posibles que se generan en cada fase de personalizacion; por ejemplo, en la fase de
los conocimientos previos obtenemos probabilidades previas tales como:

P(Alto, Independiente, Asertivo, Adaptar, capacitar, Adecuacion. Automatica) (7)

Las probabilidades se calculan en dos partes. La primera parte proporciona la
probabilidad del nodo del alumno, y la segunda la probabilidad del nodo del sistema.
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Por consecuencia, la probabilidad total se calcula mediante la multiplicacion directa,
puesto que ambos nodos son independientes.

. E1. Probabilidades previas.

Para evaluar valores totales de probabilidades previas, tales como (7), primero
tenemos que calcular la probabilidad asociada al nodo del alumno.

P(High, Independente, Asertivo, Adaptar, Capacitar) (8)
Aplicando la ecuacién (1) dos veces, tenemos:

P(Capacitar, Adaptar, Asertivo, Independiente, Alto) =
P(Capacitar|Adaptar,Asertivo,Independiente,AIto)x (9)

X P(Adaptar,Asertivo,Independiente,AIto) =
P(Capacitar|Adaptar, Asertivo,Independiente, Alto)x

x P(Adaptar|Asertivo,I ndependiente, AIto)x
x P(Asertivo, Independiente, Alto)

Ademas, dado que el nivel de conocimientos previos, el estilo cognitivo y el estilo de
comunicacion son eventos independientes entre si, tenemos:

P(Capacitar, Adaptar, Asertivo,Independiente, Alto) =
:P(Capacitar|Adaptar,Asertivo,lndependiente,Alto)x (10)
X P(Adaptar|Asertivo,Independiente, Alto)x
X P(Asertivo)x P(Independiente)x P(Alto) =

Usando los datos de las Tablas VI, V, IV, lll, y Il, las probabilidades del nodo del
alumno (5) resulta

(0.5769(1)(0.2223(0.4444(0.2667) = 0.0152 (11)
Por otro lado, las probabilidades previas del nodo del sistema (7) se derivan de

P(adecuacién Automatica |Adaptar,Asertivo,lndependiente,AIto) (12)
X P(Adaptar,Asertivo,Independiente,AIto)

Lo que se convierte en
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P(Adecuacién automatica |Adaptar,Asertivo, Independiente, AIto)x
x P(Adaptar|Asertivo,Independiente, Alto)x (13)
X P(Asertivo)x P(Independiente)x P(Alto)

De las Tablas VII, V, IV, I, y 1l, la probabilidad en (7) del nodo del sistema resulta
(0.6484)(1)(0.2223(0.4444)(0.2667) = 0.0171 (14)
Asi, la probabilidad previa total en (5) se obtiene del producto
(0.0152)(0.0171 = 0.00026 (15)

Esto indica que el 0.026 por ciento de las veces, el perfil del alumno ha sido
(Alto, Independiente, Asertivo, Adaptar, Capacitar, Adecuacion Automatica )

Del mismo modo, podemos recurrir a la ley de probabilidad total [44] para calcular las
probabilidades previas faltantes. Asi, si estamos en la fase de los conocimientos
previos, la probabilidad de que una actividad o modulo en el curso en linea requiera
de adaptaciéon antes de ser ensefiada, a saber P(Adaptar) se calcula como sigue:

P(A )=P(A A P D e)xPB )xPP  )xP(D e)+
P(d B ¢ I a nejxpB )xpPa )xp@ g )+
+fa A A 4 DiS tze)x?(B )x B(A )8P(D L
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. e . e
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La expresion (16) puede calcularse usando los valores de las Tablas II-V. Obtenemos
P(Adaptar) = 0.5221. Este resultado indica que el 52.21% de las veces se requirio
alguna clase de adaptacion antes de iniciar una actividad o modulo durante el
proceso de enseflanza del curso en linea. Una vez que este valor se conoce,
podemos usar la ecuacion (16) junto con las tablas con las probabilidades II-V para
recuperar datos perdidos o dudosos.

E2. Probabilidades posteriores

Cuando se termina una actividad o médulo en el curso en linea, podemos hacer
inferencias sobre la actividad o modulo siguiente, usando las probabilidades previas y
calculando las probabilidades posteriores. Estas probabilidades pueden usarse para
deducir las caracteristicas y necesidades del alumno, adecuaciones del sistema y
otros requerimientos del curso en linea. También, estas probabilidades pueden
usarse para inferir  perfiles parciales del alumno tales como

P(A P D e) o PC A P D e). En esta

seccion, estimaremos las probabilidades pobkterieéres dee cada nodo de nuestro
modelo. Enseguida mostramos comoglevar a cabo irferencigs de perfiles parciales.

Para calcular las probabilidades posteriores d& todos los podos de la fase 1) de los
conocimientos previos), usamos las probabilidades previas mostradas en las Tablas
lI-V y el software MSBNX [43]. Los resultados se muestran Bn la Figura 3. El valor de
la primera columna y cuarto renglén fepresenta la pfobabilidad P(Adaptar) y significa
que hay 56.19 por ciento de posibilidades de que el siguiente modulo o actividad en el
curso en linea se requiera alguna clagg de adaptacion antesgde iniciarla.

De acuerdo a nuestro modelo bazesiano, y el resultado de la Figura 3, hay un
60.09% de posibilidades de que un alumno dado necedite capacitarse antes de
realizar cualquier actividad en la computadora. Por lo tantot el STI tomara el 60.09%
de las veces la decisiobn de sugerir alguna forma de capacitacion del alumno.
Similarmente, de acuerdo a la primera columna y primer renglén, existe el 55.56% de
probabilidad de que un alumno particular tenga un estilo cognitivo dependiente. Asi,
el STI tomara esta probabilidad para asignar un estilo cognitivo al alumno con estilo
cognitivo desconocido y asi sucesivamente.
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o Pre-conocimiento [definitivo] JESfIEetr ] l Bar Chartl Fecommendations ]

[Fle Aumno

@ Conocimientos_Previos Mode Mame State 0 | State 1 | State 2
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Figura 3. Probabilidades posteriores de la fase 1.

Por otro lado, usando los valores mostrados en la Figura 3, podemos aplicar el
Teorema de Bayes [55] para calcular las probabilidades posteriores y hacer
inferencias acerca del perfil parcial de personalizacion del alumno considerando su
tipo de personalizacion. Este céalculo puede hacerse como sigue:

PA A P D e)=
PA M DI a ¢g )x P(A )
| & p(aetp S D@ e) d
t ri"oo""oI e £on  )xfose19
®= 8] (o 474 4(0.5556
o
) ;W @“ i p°
Asl, % i,dve: nd p a
P(A,, Pvi Bn d r@\ )=r0.052

Esto indica que, que culando sabem% que en gftlna actividad o madulo del curso en
linea se necesitd adapfar erst@mB hay ¢ de posibilidad de que un alumno
tendra un perfil parcial @ iP t EDn n

De una manera similar, vpodemos hacér déducciones acerca de un perfil de
personalizacion parcial en gn cursg@ en linea cglculando las probabilidades previas,
usando el valor de la Tabla V (prlmqr columnay freceavo renglén y las probabilidades
de las Tablas II-IV. .

Elll. Perfiles de personalizacion del Blumno.

Usando los resultados de la Figura 3, obtenemos la Tabla XXVIII (Ver Tabla al final

del articulo) mediante multiplicaciones directas dado que los eventos son
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independientes. Esta tabla contiene todos los perfiles de personalizacion posibles en
la fase 1y sus probabilidades.

De acuerdo a nuestro BM, el perfil con la probabilidad mas alta sera la credibilidad
del sistema experto (STI) acerca del TPA. En este caso, hay tres perfiles posible,
ellos son los perfiles 49, 65 y 73 de la Tabla XVIII. El SIT escogera aleatoriamente
uno de estos perfiles. En estos tres perfiles, hay tres cosas en comun 1) el sistema
requiere adaptacion, 2) el alumno necesita capacitacion y 3) y la adecuacion del
sistema debe ser manual.

F. Discusion de resultados.

Hemos disefiado un modelo matematico util para deducir el TPA, usando los
objetivos y objetos de personalizacion. Nuestro modelo puede optimizar el proceso
global del aprendizaje en linea del alumno siempre y cuando los contenidos, el apoyo,
la infraestructura y la orientacion adecuada sean dados al alumno. Por lo tanto, es
necesaria una labor multidisciplinaria entre profesionales de la Educacion, Psicologia
y Ciencias de la Computacion, todas ellos apoyados en la Ingenieria del
Conocimiento cuya aplicaciéon puede responder, en general, a los requerimientos y
problemas especificos de los alumnos y/o profesores.

Dada la complejidad y el costo que conlleva implantar nuestro modelo, en esta
investigacion usamos datos de estudiantes simulados, usando las recomendaciones
de publicaciones recientes y nuestras proposiciones personales. Desde un punto de
vista tecnolOgico, pensamos que nuestras iniciativas de simulacion son significativas
una vez que se prueba y confirma su efectividad, asi estas iniciativas pueden ser
aplicadas en el area educativa para evaluar efectos de situaciones reales.

Los principales resultados obtenidos en esta investigacion son:

» Las caracteristicas principales del modelo propuesto aqui son: las relaciones
causales entre los objetivos y objetos de aprendizaje, las fases del
conocimiento, alumno y sistema electronico usado para gestionar el proceso
de ensefanza-aprendizaje del alumno.

e Obtuvimos un conjunto de perfiles de personalizacidbn considerando las
principales caracteristicas del alumno. Estos perfiles pueden usarse para
proponer un modelo de ensefianza-aprendizaje al alumno, con el cual pueda
optimizar su PALP de acuerdo a sus necesidades reales.

» Usando la Tabla XXVIII, podemos diagnosticar el tipo de personalizaciéon de un
alumno especifico relativo a la primera fase.

* Ademas, dado que los datos del estudiante se recopilan, se podran obtener
otras métricas de aprendizaje y otros parametros para las fdps.

El BM disefado ofrece los siguientes resultados:

e Un conjunto de relaciones de causa y efecto entre los objetos de
personalizacion, objetivos de personalizacion, fases del aprendizaje alumno y
STI. Estas relaciones se usaron para gestionar el proceso de ensefianza-
aprendizaje del alumno.
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» Las Tablas con resultados simulados de las variables del MB, pueden utilizarse
para inicializar otros modelos similares de diagndstico de las caracteristicas del
alumno.

* Las Tablas de probabilidades previas y probabilidades posteriores de cada
nodo del BM que fueron usadas para inicializar nuestro BM.

» Proponemos fdps para generar métricas de aprendizaje de los estados de las
variables en el modelo. Los parametros de las fdps seran determinados
gradualmente mediante datos reales recabados de los alumnos.

G. Conclusién.

Hemos construido un BM usando los objetos y objetivos de personalizacion. Este
modelo puede usarse para determinar el TPA, con el propésito de optimizar su PALP.
Esto fue mostrado por medio de simulacion.

También este modelo puede servir total o parcialmente, durante el proceso de
enseflanza-aprendizaje, para realizar diagnosticos acerca de TPA, en caso de
incertidumbre o de datos perdidos relativos a las caracteristicas individuales del
alumno.

Es importante mencionar que el modelo por si mismo no garantiza el aprendizaje
del alumno, ya que el conocimiento de éste depende (en gran medida), de la actitud,
el esfuerzo, el desempefio e interés por obtener el conocimiento. Ha sido probada
experimentalmente la efectividad de las RBs en el modelado del alumno. La
prediccién acerca del TPA es posible mediante las RBs. Como trabajos futuros, se
recomienda disminuir el nimero de variables en el modelo. Para ello, es necesario
detectar las dependencias o independencias estadisticas entre los objetos y objetivos
de personalizacion. Ademas, crear modelos probabilisticos que combinen las RBs
con la légica difusa que puedan reducir la carga cognitiva del alumno.

TABLA XVIII. PROBABILIDADES CONDICIONALES DEL NODO “SISTEMA” DE LA FASE 4.

Personalizacion

] Conocimientos Estilo Estilo de Estado del Adecuacion del
Perfi previos cognitivo comunic. de los conoc. alumno sistema Prob.
previos
1 Bajo Dependiente Capacitar Manual 0,0164
2 Automatico 0,0106
Adaptar
3 No Capac. Manqql 0,0109
4 Pasivo Automatico 0,0070
5 Capacitar Manual 0,0128
6 No adaptar Automatico 0,0083
7 No Capac Manual 0,0085
8 ) Automatico 0,0055
9 Capacitar Manual 0,0205
10 Adaptar Automatico 0,0133
11 No Capac Manual 0,0136
12 Asertivo ) Automatico 0,0088
13 Capacitar Manual 0,0160
14 No adaptar Automatico 0,0103
15 No Capac Manual 0,0106
16 ) Automatico 0,0069
17 Agresivo Adaptar . Manual 0,0164
18 Capacitar Automatico 0,0106
19 No Capac. Manual 0,0109
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20 Automatico 0,0070
21 Capacitar Manual 0,0128
22 No adaptar Automatico 0,0083
23 No Capac Manual 0,0085
24 ) Automatico 0,0055
25 Capacitar Manual 0,0164
26 Automatico 0,0106
Adaptar
27 No Capac. Manu,a'l 0,0109
28 Pasivo Automatico 0,0070
29 Capacitar Manual 0,0128
30 No adaptar Automatico 0,0083
31 No Capac Manual 0,0085
32 ) Automatico 0,0055
33 Capacitar Manual 0,0131
34 Adaptar Automatico 0,0085
35 No Capac Manual 0,0087
36 . . ) Automatico 0,0056
37 Independiente Asertivo Capaciar Manual 0.0102
38 No adaptar Automatico 0,0066
39 No Capac Manual 0,0068
40 ) Automatico 0,0044
41 . Manual 0,0164
42 Adaptar Capacitar Automatico 0,0106
43 No Capac Manual 0,0109
44 Agresivo ) Automatico 0,0070
45 Capacitar Manual 0,0128
46 No adaptar Automatico 0,0083
47 No Capac Manual 0,0085
48 ) Automatico 0,0055
49 Intermedio Capacitar Manual 0,0223
50 Adaptar Automatico 0,0144
51 No Capac Manual 0,0148
52 Pasivo ) Automatico 0,0096
53 Capacitar Manual 0,0174
54 No adaptar Automatico 0,0112
55 No Capac Manual 0,0115
56 ) Automatico 0,0075
57 Capacitar Manual 0,0278
58 Adaptar Automatico 0,0180
59 No Capac Manual 0,0185
60 . . ) Automatico 0,0120
o1 Dependiente Asertivo Capaciar Manual 0.0217
62 No adaptar Automatico 0,0140
63 No Capac Manual 0,0144
64 ) Automatico 0,0093
65 . Manual 0,0223
66 Adaptar Capacitar Automatico 0,0144
67 No Capac Manual 0,0148
68 Agresivo ) Automatico 0,0096
69 Capacitar Manual 0,0174
70 No adaptar Automatico 0,0112
71 No Capac Manual 0,0115
72 ) Automético 0,0075
73 Independiente . Manual 0,0223
74 Adaptar Capacitar Automatico 0,0144
75 No Capac Manual 0,0148
76 Pasivo ) Automatico 0,0096
77 Capacitar Manual 0,0174
78 No adaptar Automatico 0,0112
79 No Capac Manual 0,0115
80 ) Automatico 0,0075
81 Asertivo Adaptar Capacitar Manual 0,0178
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82 Automatico 0,0115
83 No Capac Manual 0,0118
84 ) Automatico 0,0077
85 Capacitar Manual 0,0139
86 No adaptar Automatico 0,0090
87 No Capac Manual 0,0092
88 ) Automético 0,0060
89 . Manual 0,0223
90 Adaptar Capacitar Automatico 0,0144
91 No Capac Manual 0,0148
92 . ) Automatico 0,0096
Agresivo
93 Capacitar Manu'a'l 0,0174
94 No adaptar Automatico 0,0112
95 No Capac Manual 0,0115
96 ) Automatico 0,0075
97 Alto Capacitar Manual 0,0120
98 Adaptar Automatico 0,0077
99 No Capac Manual 0,0079
100 Pasivo ) Automatico 0,0051
101 Capacitar Manual 0,0093
102 No adaptar Automatico 0,0060
103 No Capac Manual 0,0062
104 ) Automatico 0,0040
105 . Manual 0,0149
106 Adaptar Capacitar Automatico | 0,0097
107 Manual 0,0099
108 Dependiente Asertivo No Capac. Automatico 0,0064
109 P Capacitar Manual 0,0117
110 No adaptar Automatico 0,0075
111 No Capac Manual 0,0077
112 ) Automatico 0,0050
113 . Manual 0,0120
114 Adaptar Capacitar Automatico 0,0077
115 No Capac Manual 0,0079
116 . ) Automatico 0,0051
Agresivo
117 Capacitar Manua_l 0,0093
118 No adaptar Automético 0,0060
119 No Capac Manual 0,0062
120 ) Automatico 0,0040
121 Independiente Capacitar Manual 0,0120
122 Adaptar Automatico 0,0077
123 No Capac Manual 0,0079
124 Pasivo ) Automatico 0,0051
125 Capacitar Manual 0,0093
126 No adaptar Automatico 0,0060
127 No Capac Manual 0,0062
128 ) Automatico 0,0040
129 Capacitar Manual 0,0096
130 Adaptar Automatico 0,0062
131 No Capac Manual 0,0063
132 Asertivo ) Automatico 0,0041
133 Capacitar Manual 0,0075
134 Automatico 0,0048
No adaptar
135 No Capac. Manual 0,0050
136 Automatico 0,0032
137 Agresivo . Manual 0,0120
138 Adaptar Capacitar Automatico 0,0077
139 No Capac Manual 0,0079
140 ) Automatico 0,0051
141 No adaptar Capacitar Manual 0,0093
142 Automatico 0,0060
143 No Capac. Manual 0,0062
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[ 144 ] | | | | | Automatico | 0,0040 |
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