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RESUMEN

El e-learning es una modalidad de ensefianzawjue sus ventajas posee la capacidad de
individualizar el aprendizaje. Es decir, proveeadacestudiante la libertad de aprender a su
propio ritmo, de acuerdo a sus propias capacidgdesmpos. Pero, ademas, el estudiante
necesita que la interfaz del sistema esté perzawdalj adaptada a sus exigencias, que
contribuya a mejorar el aprendizaje de la asigaatur

Todo sistema con ensefianza individualizada iacpsseer caracteristicas adaptativas a
cada alumno, en cada momento del tiempo. Paranetlesita un modelo o perfil de alumno
gue contenga informacién del estudiante, y le paralisistema incrementar la calidad de sus
adaptaciones.

Una de las caracteristicas mas importantes istn@gen el modelo del alumno es el
conocimiento del dominio que posee el estudiantet& con esta informacién en el modelo
permitird asistirlo mas eficientemente ofreciéndalentenidos, ejercicios, evaluaciones
adaptadas a su nivel de conocimiento.

Para contar en el modelo de alumno con informadé&mivel de conocimiento del alumno es

necesario disponer de técnicas que provean estemafion de manera automatica. Estas
técnicas corresponden al dominio de la Inteligergitficial. Dentro de esas técnicas se

encuentran las Redes de Bayes. Una Red de Bayemdscnica para realizar inferencias o

diagnosticos de un hecho, basandose en evidenoesseg exteriorizan como sintomas

observables. En este caso, las evidencias sos@ingernio de los alumnos en actividades y el
hecho a diagnosticar es el nivel de conocimient@aldenno en un tema.

En este trabajo se propone la creacion de un maldtlalumno basado en Redes de Bayes,
para detectar automaticamente el nivel de cononimigel estudiante en un curso e-learning,

bajo la plataforma Moodle, a partir de analizarigersciones con el sistema.

Palabras Clave

Modelo de Alumno, e-learning, Red de Bayes, conmito del estudiante.

Carlos Gustavo Paladea iii



Contenido

CAPITULO 1. Planteamiento del Problema.............c.ccceoveveeeeeeeeeeceeeceeee 1
00 o T [0 To o oY o SRRSO RSUSR 1
1.2 Planteamiento y Formulacion del Problema................evvvviiiiiiiiiiininnnnn, 2
1.3 ANECEABNEES. ... oot iet et et et et et et e e et e e e e et e e e e e mnen e nneeanree s 4
1.4 ODJBLIVOS .. ... it ittt ettt arae s 12
1.4.1 ODJEtIVO GENEIAL.........viieiieecie ettt ettt 12
1.4.2 ODbjetivos ESPECIfICOS ... .. vviiriit et 12
1.5 JUSHFICACION .. ... vvv vttt meem ettt e e be e sre e eae e, 13
1.6 Organizacion del TrabajQ...........ccceeiiiie i snmm e 13
CAPITULO 2. Marcos ReferenCiales. ...........ccocooeeveeeeeeeeeeeeeee e eemeemenen, 14
2.1 INtrOAUCCION. ...t vt ettt mmmmn e e na e e e e nsaenbeeneenneenaennnas 14
2.2 MAICO TEOMICO. .. et e ittt eeiie ettt e e e e ettt e e ab e e mmnnm et e e et e e e ssbe e e ansreeennreaeas 14
2.2.1 Educacion a diStanCia............cocvveiiiieeiiiie e sse e e s 14
2.2.2 E-€lEAIMNING......eiii ittt e et neean 15
2.2.3 Ambiente Virtual de Aprendizaje..........ccceevvveeiiiiieeiiiee e eee e 17
2.2.3.1 Entornos de un Ambiente Virtual de Aendizaje...........cccceeeeieieienenennn, 18
2.2.3.2 Consideraciones para un Ambiente Vual de Aprendizaje................. 19
2.2.4 Sistema Hipermedia AdaptatiVa.............ccccecveeeieeiieeiee e, 20
2.2.4.1 Componentes de un sistema hipermediaagdativo................cccccceveenen. 22
2.2.4.1.1 Modelo de dominiQ..........cccueiieiieiie e eeese e 23
2.2.4.1.2 MOdel0 d& USUAO.........cccveeiuiieiie et e e 24
2.2.3.1.3 Modelo de Adaptacion.............coeeevueeiieeiiee e ceeeeeree et 26
2.2.4.2 Areas de aplicacion de los Sistembpermedia Adaptativa................ 27
2.2.4.3 Que puede ser adaptad............co.eeeiiriiriiiiiie e 28
2.2.5 Técnicas de IA de Soporte a Perfiles deWdsio...............cooevvviiiiiieeennns 29
2.2.5.1 REAES UE BAYES.....oviitiite et ettt e e 31

Carlos Gustavo Paladea



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

2.3 Marco MetodolOgICA. . ... ...ttt et et e e e e e 34
2.3.1 Construccion de una Red de Bayes..........covoviiiii e iiiiiiieee i, 34
2.3.2.1 CoNStrucCiOn Manual. ...........c.oeiii it e e 35
2.3.2.1.1 Fases para la construccion de una RedBayes........................ 36

2.4, MArCO EMPITICO. .. ittt s e e e e et e e e e e e aeeaeaeaaaees 39
CAPITULO 3. Modelo Bayesiano del AlUMNO............ccccccevveveevveeseeeeeseeennen, 40
S L INErOAUCCION. .. et e e e e ettt e e e e et eeeeas 40
3.2 Modelo Bayesiano del AlumnO. ... ..o 40
I 07200 R I T oo e [ T To [0 1~ TP 40
3.2.2 Modelado de 1as relaCiones. .. ... 41
3.3 Inicializacion del Modelo de AluMNO..........coviieiii i 41
3.3.1 Descripcion de los Temas y Actividades dBUrSO...........c.coeevvevennenn.. 42
3.3.2 Relacion entre las actividades y temas aRIrso.............cooevii i, 43
3.3.3 Carga de las tablas de probabilidades comtlnales............................ 44
3.4 Inferencia del Nivel de Conocimiento del Alumno...............ccoiiiiiinnen. 45
3.5 Priorizacion de la Salida de las Redes..........coovviiiiiiii i e, 49
CAPITULO 4: Evaluacion del Modelo Bayesiano del Almno......................... 50
vt [ g 1o T ¥ To{od o o T PP 50
4.2 Sistematizacion de la Informacion sobre el @80.............cccvvieiiiinennn.. 50
4.3 Inicializacion de las Redes de Bayes.........c.ovvviii i i it e, 51
4.4 Implementacion del Modelo de alumno Basado ereldes de Bayes............... 51
4.5 Evaluacion de MOdelO.. ... e e 57
4.5.1 Métricas de EvaluacCion...........cooiuie i e e e 57
4.5.2 Calculo de las Métricas en el Modelo de AlNO.............ccooeiviiiiiiiennnn. 58
4.5.3 Andlisis de 10S resultados .......ooovi it 66
CAPITULO 5. CONCIUSIONES. .. ...t e e e et e e e e 67
5.1 CONCIUSIONES ...t e e e e e e e et e e e et e e e 67
5.2, Trabajos fULUIOS ... ...t e e e e e e e 68

Carlos Gustavo Paladea v



REFERENCIAS ... o e e e

ANEXOS

Anexo A: Documentacion del Curso E-learning............c.oooee i iiiiiinennn.

AL INTTOAUCCION. .. e e e e e e e e e e e e e

A.2 Plataforma Moodle...........c.ooooviiiiiiiiin,

A.3 DeSCripCiON el CUISO.....iu ittt et e e e e e e e e e e aenes

A.4 Implementacion del CUISO0. . .......ouue i e e e e e

Anexo B: Tablas de Probabilidades Condicionales.

Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realiddaitual ...............................

Tema 2: Arquitectura de Hardware.....................

Tema 3:Desarrollo de Aplicaciones de Realidad Virtual

70

73
73
73
74
88

Carlos Gustavo Paladea

Vi



Capitulo 1:

Planteamiento
del Problema



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

CAPITULO 1
Planteamiento del Problema

1.1 Introduccion

El e-learning esta transformando substancialmient@anera de aprender y ensefiar en el
siglo XXI. Esto se debe a que ofrece una gran estractura con grandes capacidades de
comunicacion y gestion del conocimiento junto cartratamiento mas personalizado hacia el
alumno. En el campo educativo ha permitido, adermpéspuestas novedosas para que los
alumnos puedan aprender y navegar libremente eonjunto de enlaces en la Web.

Sin embargo, en esta innovacién tecnoldgica debrergarse a algunos inconvenientes que
presentan los estudiantes al momento de operagltgrcomo por ejemplo, la desorientacion
en el ciberespacio, el finalizar actividades ardestiempo sin fijar adecuadamente los
contenidos, o la incompatibilidad entre los recardalacticos presentados al alumno y su
estilo de aprendizaje o nivel de conocimiento sddasignatura, entre otras cosas.

Para mejorar la calidad de la educacion a travésntenet, el sistema deberia tener la
capacidad de personalizar o adaptarse a las adstices de cada alumno. Los sistemas que
tienen esta capacidad son los llamados sistemadatistas. Son sistemas con la facultad de
ajustar su funcionamiento a las metas, tareaseesgsry otras caracteristicas de los alumnos o
grupos de alumnos. Para esto, el sistema debedraegis través de la interaccion con el
alumno, informacion correspondiente al mismo, ycadh en un modelo que el sistema
mantiene acerca de las caracteristicas de dichonaluEste modelo recibe el nombre de
modelo de alumno. Una de las caracteristicas detred mas ampliamente modelada es el
nivel de conocimiento, el objetivo es detectar ddtaf de conocimientos o errores para
establecer una futura intervencion instruccional @emplo mostrar u ocultar informacion y
vinculos, o consejos de tutoria del sistema). Tiakesvenciones se denominan adaptaciones,
y se realizan automaticamente en base a las sipwsaue hace el sistema sobre el usuario.
Para registrar en el modelo de estudiante los com@ttos que va adquiriendo el alumno, y
motivar adecuadamente su participacion, es prexpsioar técnicas de Inteligencia Atrtificial
gue permitan detectar automaticamente el nivelod@amiento del estudiante en cada tema

del dominio.

Carlos Gustavo Paladea 1
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En el contexto de los Sistemas Adaptativos sezatilitécnicas de la Inteligencia Artificial
para dar mas y mejor soporte a los usuarios Bushilo [28]. La Inteligencia Artificial
proporciona mas autonomia al sistema a la horamartdecisiones. Esto se debe a que el
programador provee los medios para que la comptadsuelva los problemas cuando se
presenten, utilizando mecanismos que simulan laato® decisiones o el razonamiento
humano. Asi el sistema puede responder inteligesrisena situaciones que no fueron
especificamente anticipadas por el programador.

Las Redes de Bayes, son una técnica de Inteligétiécial que simula el razonamiento
humano, asociando probabilidades a eventos yaitiia calculos probabilisticos para llegar a
conclusiones. Las Redes de Bayes se basan eniladegrobabilidades, que modela la toma
de decisiones en un entorno incierto, para llegaiotaner un resultado o decision, en base a
informacion disponible en el entorno o evidencia.

En este trabajo se utilizan las Redes de Bayesdehegtar el nivel de conocimiento de cada

alumno, en un curso implementado sobre la platafdvioodle.

1.2 PLANTEAMIENTOY FORMULACION DEL PROBLEMA

La principal ventaja del e-learning es la posiliticie desarrollar un proceso educativo que se
adapte al ritmo de aprendizaje del alumno, en &rlwy en el lugar que éste prefiera. Sin
embargo, favorece la dispersion ya que la navegamd los software educativos, llenos de
aspectos interesantes, inclina a los usuarios \dadss de los objetivos del aprendizaje. Los
alumnos se resisten a emplear el tiempo necesatia ponsolidar los aprendizajes y
confunden el conocimiento con la acumulacién deglaEsto favorece la generacion de

aprendizajes incompletos y superficiales.

Es necesario, entonces, una educacién personalifzgla se resume a tres principios
metddicos que deben cumplirse. Primero adecuacidam singularidad personal de cada
alumno armonizandola con las formas cooperativasraleajo. Segundo posibilidad de
eleccidén de contenido y técnica de trabajo porepaetlos alumnos. Y por ultimo flexibilidad
en la programacién y utilizacién de las técnicasdrendizaje [13].

La educacion personalizada es una actividad edacegintrada en el alumno, que realiza un
seguimiento individual del mismo, busca adaptarkses anecesidades Unicas de cada alumno,

el profesor se encarga de guiar el aprendizajeithehl de cada estudiante.
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El hecho de que la ensefianza se realice a travis\Web, provee facilidades pero también
dificulta el aprendizaje; por lo tanto, se haceesado un seguimiento individual de cada
alumno a través de una educacion personalizada. élar existen herramientas que hacen
posible el seguimiento individual del alumno coroe foros y los chats, que son de mucha
ayuda para el profesor. Pero existen vacios queeoétsor no puede cubrir adecuadamente
debido a la gran cantidad de alumnos que puedarlkdener y a la heterogeneidad de los
mismos. Los estudiantes tienen diferentes veloeslal® aprendizaje, conocimientos previos,
estilos de aprendizaje, etc. La Web al romper &asebas geogréaficas-temporales de un aula
tradicional también provoca una mayor diversidadla caracteristicas de los alumnos,
(culturales, sociales, de idiosincrasia). Todasasestariables hacen dificil al profesor
diagnosticar el problema de aprendizaje. Los pooéssno pueden adaptar su ensefianza a tal
diversidad de alumnos, no pueden personalizardaasibn en grupos demasiado numerosos
y heterogéneos de alumnos.

El nivel de conocimiento que cada alumno poseeesebtema de un curso, es una de las
caracteristicas mas importantes a atender. No tlmdoalumnos logran el mismo nivel de
conocimiento de un tema, ya que tienen la libedadestudiar y completar las actividades
cuando les es posible hacerlo, y ademas, poseeremiés velocidades de aprendizaje. Pero
sistemas de aprendizaje a distancia, generalmesiteflecen el mismo material a todos los
alumnos sin tener en cuenta su nivel de conocimignén muchos casos sin brindar una
asesoria o consejos adecuados cuando el alumnoetesita. Esto puede llegar a causar
confusiéon durante el aprendizaje de la asignatura.

Debido a estos problemas es importante que ehsistle educacion virtual se adapte al nivel
de conocimiento que cada estudiante tiene solgtenaihio; es decir, si un alumno presenta un
nivel de conocimiento bajo en algun tema, el siatpoeda proveer algin consejo sobre cédmo
abordar las dificultades, o ofrecer material didécto actividades ajustadas a sus
conocimientos.

Entre los sistemas de educacién virtual mas utifizgapor los educadores se encuentra la
plataforma de e-learning Moodle. Esta provee algucepacidades adaptativas que estan
disponibles en su Ultima versibn 2.0. Se trata ale actividades condicionales y las
completadas. Las actividades condicionales perngitenel alumno tenga acceso a ellas, si se

ha cumplido una fecha limite, o si obtuvo cierthificacion, o si ha culminado otra actividad
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como requisito para comenzar esta. Estas puedendadencadenarse para permitir revelar
progresivamente el contenido del curso, si asieseal Las actividades completadas son
aquellas donde los profesores pueden especificati@ones, que definen cuando cualquier
actividad o curso es visto como concluido o firedia por un estudiante. Por ejemplo, cuando
se ha realizado un cierto numero de publicacionedeociones, 0 se ha alcanzado una
determinada calificacion.

Pero estas actividades no modelan adecuadamemieetlde conocimiento del alumno,
teniendo en cuenta la estructura curricular dedauge utiliza informacion simple que es poco
atil para realizar consejos instructivos. Tambixisten antecedentes de adaptaciones
realizadas que no han sido incorporadas aun plesédorma e-learning [10][11][14][15].

A diferencia de lo que hoy existe, en este tabajpropone disefiar un modelo de estudiante
gue por medio de Redes de Bayes reconozca el aevebnocimiento (alto, medio, bajo) de
un estudiante en relacion a una tematica particdann curso. Para ello, se tomaran como

evidencias las acciones del estudiante en un amgementado sobre la plataforma Moodle.

1.3 Antecedentes

La Informacion sobre el conocimiento del dominioclilye suposiciones acerca del
conocimiento del estudiante sobre ciertos concepaciones entre conceptos, hechos y
reglas de acuerdo al dominio de aplicacion deésiat Existen diversos Sistemas Tutoriales
Inteligentes que realizan adaptaciones teniendeuemta el conocimiento del estudiante
mediante Redes de Bayes. Entre ellos es posiblela# siguientes.

Una de las primeras aproximaciones orientadas laaval aprendizaje por medio de redes
bayesianas se llevo a cabo con estudiantes dedsg@ien una asignatura de fisica. OLAE
[30] (acrénimo de la expresion anglosajona Off-Likssessment of Expertise) es un sistema
gue evalla diferentes aspectos claves en la rédolde problemas de fisica. Consta de una
interfaz grafica dividida en cuatro secciones: baaa de tareas para seleccionar categorias de
problemas, un recuadro que presentaba el enund&dwoblema junto a una representacion
gréfica del mismo, un croquis del problema destiradiue el aprendiz sefiale las fuerzas y las
ecuaciones implicadas en el problema y, por Ultiomg seccion donde se proporciona la
respuesta. El sistema va creando Redes de Bayadirade las respuestas del usuario para
modelar el nivel de conocimiento del estudiante.didstante, OLAE es mas herramienta de

evaluaciéon y su funcionamiento no es dinamico sisidtico ya que realiza las operaciones
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después de que el usuario ha dado sus respuestasir® lado, se limita a estimar la
probabilidad relativa a la utilizacién de ecuacwgerincipios fisicos, no a ensefarlos. OLAE
supuso un avance en la estimacion de habilidadeRedes de Bayes y dio paso a sistemas de
tutorizacion dinamicos mas sofisticados.
El sistema SIETTE (Sistema Inteligente de Evaluaciiediante Test para la TeleEducacion)
[33] integrado en el proyecto TREE (TRaining of &@gan Environmental
Trainers and Technicians) utiliza la filosofia de Tests Adaptativos Computarizados (TAC)
basados en la Teoria de Respuesta al item (TRIp dwramientas béasicas para desarrollar
sistemas de tutorizacion inteligente mas eficierte® de las caracteristicas mas importantes
del sistema SIETTE es que funciona a través denktteSin embargo, el sistema no esta
implementado en un STI per se; sino que, mas B#BTTE se dedica a evaluar el
conocimiento de forma adaptativa por medio de photentos eficientes.
El sistema HYDRIVE [34] fue desarrollado por losbbaatorios Amstrong de las Fuerzas
Aéreas de los Estados Unidos para simular el fomaciento del avion de combate F-15. Los
problemas se presentan en formato de video dorple®l describe algunas deficiencias en el
funcionamiento de un aparato que esta aterrizandoeoya ha aterrizado (por ejemplo, el
chequeo rutinario del timén de aterrizaje no redponorrectamente). La interfaz gréafica
permite al estudiante llevar a cabo una tarea stdueion de problemas revisando videos del
aparato y actuando sobre ellos. La Red de Bayesaym a partir de HYDRIVE consta de 22
nodos organizados jerarquicamente en cuatro c&paka cuspide de la jerarquia aparece la
ejecucion global del usuario. En un nivel inferser reflejan los tres tipos de conocimientos
gue el sistema evalia: conocimiento del sistemap@miento estratégico y conocimiento
procedimental. En la tercera capa estan los submoempes de cada tipo de conocimiento. La
cuarta capa sirve para recoger los datos de laaec del alumno. Todos los arcos estan
orientados en sentido decreciente desde las capas@es a las inferiores.
En Millan [1] se propone un modelo de alumno basadouna Red bayesiana estética,
destinada a realizar test adaptativos. El objgirmocipal de un test adaptativo es mejorar la
precision del diagnéstico reduciendo el numero degymtas, (adecuandolo al nivel de
conocimientos del alumno).

El Sistema Andes [2] usa una Red de Bayes padelaroel conocimiento del estudiante en

fisica. El problema era encontrar un algoritmo idgmibstico, es decir, un algoritmo que dadas
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las respuestas de un alumno a las preguntas yelasiones entre preguntas y reglas,
determinase el subconjunto de reglas que eran m@®Eor el alumno que ha hecho el
examen.

El sistema Desktop Associate [3] modela la hdadidel estudiante usando un procesador de
texto, considera que tener una habilidad tienaiémitia causal en ser capaz de realizar una
tarea 0 contestar una pregunta, y que poseer Unigdad general tiene influencia en poseer
las habilidades en las que se descompbog nodos que utiliza la Red de Bayes son de dos
tipos. Nodos de habilidades, que miden si el aluescapaz de hacer algo, como dar formato
a un parrafo, cambiar el tipo de letra, etc. Noelidencia, que son los nodos encargados de
recoger la informacion sobre el alumno que despadgird para determinar su nivel de
conocimiento. Dicha informacion se puede recoger tids formas distintas (que se
corresponden con tres clases distintas de nodoereia): realizando preguntas al alumno,
pidiéndole que realice cierta tarea o, si el pmfedbserva de forma directa que el alumno
tiene cierta habilidad, introduciendo esta inforidaen la red.

En Bunt et al. [4] se propone un instructor erambiente de aprendizaje dentro del dominio
de las funciones matematicas, las Redes de Bagemaqdelan el conocimiento del alumno
sirven de informacién para generar advertenciaadwo el estudiante deja un ejercicio que no
ha sido suficientemente explorado.

Conati y Muldner [5] presentan un sistema tutangeligente disefiado para ayudar a los
estudiantes a resolver problemas de fisica. Seuacuna interfaz que permite a los
estudiantes resolver los problemas en el dominitadisica newtoniana y pedir un ejemplo
cuando sea necesario. Consiste en proporcionaraagudos estudiantes con ejemplos
seleccionados de forma adaptativa. Para encooganéjores ejemplos se tiene en cuenta las
caracteristicas de los estudiantes, incluidos ts®a@mientos de dominio, la capacidad de
resolver el problema sin ayuda, la capacidad denaler de sus errores, y la similiteitre un
problema y el ejemplo candidato. En base a ellelige el ejemplo que genere una mayor
utilidad total calculada en la Red de Bayes.

CIMEL [6] es un sistema tutorial inteligente paarendices de programacion en Java. Este
sistema trabaja con multimedia y el ambiente dgnaroacion Eclipse, proporcionandole al
estudiante tanto refuerzos con material multimediao asistencia en tareas de programacion.

Se registra cada pantalla las visitas de estudiangsla interaccion en los ejercicios, y cada
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resultado de los cuestionarios a una base de datdsdo del servidor, que el modelo de
estudiante examina. El modelo de estudiante remiesa comprension del estudiante de los
conceptos. Este tiene tres capas. En primer ldgatapa de problemas de dominio, es un
conjunto de grafos, cada uno modela la probabilidadjue un estudiante comprenda un
concepto y sus requisitos previos, teniendo entausa rendimiento en un ejercicio. Por
ejemplo en un ejercicio de preguntas sobre el giocge "atributo UML". Hay un vinculo
desde el concepto "atributo” hasta el nodo “respukd estudiante”. También hay vinculos
desde los conceptos prerrequisitos, los concetoetd” y “clase” al concepto “atributo’.
El concepto “atributo” también aparece como notlod@otras redes de las que esun
requisito previo. Una vez que el modelo de estudidetermina la probabilidad del concepto
“atributo” todos los otros conceptos de las re@ea [as cuales “atributo” es prerrequisito se
actualizan.
En segundo lugar la capa historica de conocimiemtoializa un modelo del estado del
conocimiento del estudiante desde las solucionésstadiante a un problema o muchos
problemas. Si hay muchas respuestas erroneas;agstddentifica las posibles razones, tales
como que el estudiante no entiende el conceptdat), o los conceptos prerrequisitos
(objeto y clases), o si el estudiante ha olvidagtoseconceptos con el tiempo (por ejemplo ha
pasado mas de tres dias).
Finalmente, la capa cognitiva infiere si el estntBaexhibe problemas generales en los
patrones de solucién (tales como descomposici@malogia) o antipatrones (adivinar o
intuir). Por ejemplo si estudiante omite la preguite capa cognitiva infiere que el estudiante
puede no estar prestando atencién. El modelo dedieste empaqueta su diagndstico,
incluyendo todas las posibles razones con valageababilidad, y como paquete lo envia al
Agente Pedagogico. Luego éste proporciona infordmagitutoria a los estudiantes.

En el sistema ITS-TB [7] para el entrenamientdeafermedades Infecciosas, se aplican dos
técnicas de modelado de usuario: Redes de BayezgnBmiento Basado en Casos, y luego
se hace una comparacion cualitativa entre ellas.

ASSISTment [8] es un sistema e-learning que adewdliza evaluaciones por internet, aqui
se analiza cual es el mejor nivel de granularidad fa Red de Bayes del sistema.

En Hernadndez et al. [9] se muestra un sistenarialtinteligente integrado a un juego

educativo para aprender a factorizar nUmeros. Skladanto el conocimiento del estudiante
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como su estado emocional para poder inferir la®aes tutoriales pertinentes. Se presenta el
desarrollo de un modelo probabilistico afectivo dglario, disefiado para permitir que un
agente inteligente reconozca las multiples emosiaied usuario durante la interaccion con un
juego educativo. Reconoce una variedad de emocibelessuario mediante la combinacion
de informacion tanto sobre las causas y los efedtokas reacciones emocionales mediante
una red bayesiana dinamica. El modelo se basagestreede expresiones corporales obtenidas
mediante sensores, rasgos de personalidad, camidesegin una teoria psicométrica y el
nivel de conocimiento en la tarea de factorizar e@®s. El objetivo es emplear este modelo de
usuario para orientar las intervenciones de ad@ptalel sistema para mejorar el éxito general
de la experiencia educativa del estudiante conegja.

En el estudio realizado por Gong , Beck , y Heffer, titulado “Comparacion entre la Traza
de conocimientos y Analisis factorial de Rendindensando Multiples Modelos de Ajuste”
[35], se han utilizado los datos de ASSISTmenteEmismo, se compararon dos modelos del
alumno en cuanto a su prediccion exactitud y vertisid de los parametros. Uno de estos
modelos se basa en regresion logistica y el otronenRed de Bayes dindmica. La Red de
Bayes tiene dos tipos de nodos: los nodos evideagcia registran el desempefio de los
estudiantes; y los nodos de conocimiento que mafl@onocimiento del alumno. El modelo
toma el rendimiento de los estudiantes y los atiiara estimar su nivel de conocimiento. Hay
dos parametros de rendimiento: desliz y adivinae, impiden el conocimiento del estudiante y
el desempefio estudiantil. El parametro desliz mo®nque incluso los estudiantes que
entienden un tema pueden cometer un error por idesogasional. El parametro adivinar
representa el hecho de que el estudiante a veeel® generar una respuesta correcta a pesar
de no saber el tema. Hay también dos parametrosrdzimiento del alumno. El primero es
el conocimiento inicial, la probabilidad de queestudiante conozca el tema la primera vez
gue utiliza el tutor. El segundo es la tasa derapizaje, la probabilidad de que un estudiante
adquiera una habilidad como resultado de la opmtédnde practicarla.

Respecto a los antecedentes sobre adaptacionesadaalen Moodle, que tienen en cuenta el
conocimiento de dominio para personalizacion, pgue aun no han sido integrados
oficialmente a la plataforma, se pueden citar iggisntes trabajos:

En Arteaga et al. [10] el objetivo del trabajo emngrar una adaptacion al aprendizaje

colaborativo sobre Moodle. Obteniendo para cadan@duun conjunto de colaboradores
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potenciales para una tarea. El modelo del alumsorite, la predisposicién a colaborar o no,
la cantidad de alumnos que esta dispuesto a agudgue eso dificulte su avance, el nivel de
conocimiento alcanzado en la actividad (informaa@btenida de una actividad realizada).

En Rauch et al. [11] el objetivo principal del tagbfue disefiar e implementar un algoritmo
de personalizacion, dentro del entorno virtual perrdizaje, capaz de crear automéaticamente
una ruta individual de aprendizaje. El algoritmogaresto se basa en el enfoque de agentes,
gue asigna al conjunto de agentes la estructurauwlsb. Luego, mediante la comunicacion
entre los agentes, y los parametros que determasamabilidades aprendidas, permite la
adecuada seleccion de actividades que constitayteaylectoria de aprendizaje personalizada.
También se puede citar el trabajo de Roa et al.dd@ presenta un modelo de estudiante para
la plataforma Moodle basado en Redes Neuronaleged @ropuesta contiene capas ocultas y
su numero depende de la rapidez buscada en eldaggagn En este caso soélo tiene una vy el
numero de neuronas para esta capa se obtiene yedyapy error tratando de minimizar el
tiempo de entrenamiento. En la fase de entrenamgmbbtienen los pesos de las conexiones
gue hacen que el error global sea menor a un pad@stablecido. Una vez entrenada la red,
reconoce el desempefio del alumno al perfil mas uadiec segun las caracteristicas
demostradas en la realizacion de la actividad Actua

Con respecto a modelos de alumno basado en Retss/de para la plataforma Moodle

se encuentran los siguientes trabajos.

Integracion de cuestionarios adaptativos dentrageataforma Moodle [14]. EI modelo del
dominio de conocimiento que se elabora en estajorade compone de los conceptos en el
dominio en cuestion. A tal fin, la lista de los ceptos que se ensefian en ese dominio se
define como relaciones de requisito previo, paudicion, agregacion, etc. Se utiliza una Red
de Bayes donde cada nodo representa un conceptcifesp del dominio en cuestion y
expresa la probabilidad de adquisicion por partealienno. Se ha afiadido este tipo de test
para la estimacion de la capacidad del alumnoara poder seleccionar y administrar la
pregunta mas informativa. EI modelo de alumno emmtisu capacidad o error en dominios
diferentes. La informacion se utiliza con finesdisgnostico. EI modelo de aprendizaje puede
ser consultado por los profesores y descargado conaochivo XML.

En [15] se presenta un prototipo de herramienta pbammentaria, denominada

SCOMAX/SCOMIN para la plataforma Moodle. La herranta es una aplicacién web para
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detectar los conocimientos previos de un alumne yautoayuda, con objeto de realizar un
aprendizaje centrado en el alumno. Esta herramgenteasa en el uso de mapas
conceptuales, creados por el profesor, que comtiédseconceptos organizados en el mapa,
partiendo desde los conceptos objetivos hasta do®cimientos previos. Dado el mapa
conceptual de una determinada materia, SCOMAX periaéntificar cuales de los conceptos
gue aparecen en dicho mapa son conocidos porrehaly con qué profundidad. Para ello, se
deben definir cuales son los conceptos previos sy donceptos objetivos a evaluar. El
siguiente paso consiste en incorporar a la herrami8 COMAX, para cada concepto, las
preguntas que queremos realizar al alumno. Estgriptas deben ser de opcion multiple. Las
preguntas deben responder a varios niveles deuldiifit; tener un grado de relacién con el
concepto, Yy se le debe asociar un tiempo de repea segundos, que refleja el tiempo que
se le permite al alumno para contestar la preglisia herramienta incluye un test adaptativo
basado en Redes de Bayes, el cual es capaz, ednfuleclas respuestas del alumno, estimar
el grado de conocimiento del alumno para ese comcBara ello, este test lanza preguntas al
alumno con un nivel de dificultad determinado encfan de las respuestas del alumno a
preguntas anteriores. Es decir, si el alumno véestemdo correctamente, entonces el sistema
va subiendo paulatinamente el grado de dificuleathdsiguiente pregunta. Por el contrario, si
a partir de un determinado momento el alumno fllaina respuesta, el sistema baja el nivel
de dificultad de la siguiente pregunta. Ademas, sé$tema dispone de un mecanismo de
parada bien para cuando ya no puede obtener unarnesjimacion sobre el grado de
conocimiento de un concepto, o bien porque no @xishas preguntas. La herramienta
informatica SCOMAX parte de los conceptos previe§inidos en el mapa y comienza a
evaluar los conceptos progresando en el mapa, mequye el alumno vaya superando al
menos con una nota de 0.5 los conceptos. Cuandongepto no sea superado el sistema no
prosigue evaluando por esa rama del mapa, puestisade que si ese concepto no ha sido
superado no lo seran otros conceptos que van agaaion y que precisan del conocimiento
de aquél que no fue superado. El sistema mosti@@ gada concepto cuales fueron las
preguntas realizadas, cuéles fueron contestadesctainente y cudl es la estimacion realizada

por el sistema sobre el grado de conocimientaada concepto.
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El sistema SCOMAX esta diseflado para que constitagaherramienta de evaluacion de las
diferentes asignaturas de un curso completo, difesentes temas de una disciplina completa
0 ambas cosas.

A la herramienta anterior se le ha incorporadcelaigdmienta SCOMIN (Student Concept Map
Introspective), permitiendo la incorporacion de teoidos de aprendizaje, con lo que a la
accion de autoevaluacion se le incluye la de autpaizaje. Dicha combinacion de
herramientas posibilita que, sobre cada nodo deapa conceptual dado se le incorporen los
contenidos, o mejor dicho los enlaces a los codtasnjue el profesor considere. Realmente el
sistema esta preparado para incorporar dos tipauienidos: contenidos que un alumno
deberd estudiar la primera vez que se enfrenteesenconcepto, o bien contenidos para
recuperacion, que se deberian estudiar cuandaomalno supera un test realizado sobre ese
concepto.

Aqui se propone un modelo de alumno basado en RiE&ayes que modele el nivel de
conocimiento del alumno, utilizando actividades duecionan dentro de la plataforma e-
learning Moodle.

Moodle es software libre. Los usuarios son libreslidtribuir y modificar el software bajo los
términos de la Licencia Publica General de GNU uis de las plataformas e-learning mas
utilizadas. Se ha popularizado para una gran cahtilt navegadores ( Firefox 3 , Safari 3,
Google Chrome 4 ,Opera 9 , MS Internet Exploreo ¥ersiones superiores de los mismos)
Moodle posee modulos de actividades propias, retieda plataforma (tareas, consulta, foro,
cuestionario, diario, encuesta, wiki) y otro tip® @bjetos de aprendizaje que se pueden subir
debido a los estandares de recursos y paqueteatiedgaexistentes (IMS Content Packaging,
SCORM, AICC (CBT), LAMS) para que ellos sean intanbiables y reutilizables.

La reciente version 2.0 incorpora caracteristickgptativas, pero Moodle aun no dispone de
un modelo de alumno que permita determinar el rdeetonocimiento de cada alumno en un
tema de la asignatura. En este momento solo sergisputiliza informacion correspondiente
a la calificacion obtenida por el alumno en lasvaddades.

Si bien existen modelos de alumno basados en RiedBayes dentro de Moodle, no han sido
incorporados en versiones oficiales y sélo solizatibs en test adaptativos [14][15]. Este tipo
de test se basa en respuestas de los estudignsguatas, mediante ellas se va estableciendo

el nivel de conocimiento y también se determinaidmiente pregunta mas informativa para
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continuar evaluando al alumno o decidir detengesl Estos test no utilizan la informacion
correspondiente a las actividades de Moodle, sintn econjunto de preguntas definidas
exclusivamente para este tipo de test.
Si bien estos modelos han demostrado ser apropewda realizacion de test adaptativos
personalizados, es necesario disponer de un mqadelandique el nivel de conocimiento del
alumno utilizando la informacion disponible en Mtmdyara obtener informacién necesaria
para personalizar el curso.
En esta propuesta se dispone de un modelo de alyrareo determinar el nivel de
conocimiento del alumno de una manera sencilla ¢ podria ser utilizada en cualquier
dominio de conocimiento, ademas de utilizar infaida disponible dentro de la plataforma
Moodle, sobre la calificacion de los estudianteslan diversas actividades, que estan
implementadas dentro de la plataforma.
La presente propuesta determina el nivel de conentmen base a actividades disponibles en
Moodle. Aqui se propone un modelo de alumno quzegeficie de todas estas ventajas y que
sea sencillo de utilizar e implementar en futumsiwnes de Moodle.
1.4 OBJETIVOS

1.4.10bjetivo General

El presente trabajo tiene como objetivo general:
* Contribuir al desarrollo de adaptaciones para latafbrma Moodle, mediante la

construccién y validacion de un modelo del alumne cefleje el nivel de conocimiento

gue posee un estudiante sobre cada tema del @omini

1.4.20bjetivos Especificos
Los objetivos especificos definidos para el preseabajo son:

» Disefar un Modelo de Estudiante que refleje ellmideconocimiento de un alumno en
relacion a cada tema de un curso implementado gati@orma Moodle.

» Detectar por medio de una Red de Bayes el nivebdecimiento del estudiante en cada
tema del curso.

» Evaluar la validez del Modelo de Estudiante en urs@ sobre Realidad Virtual para la

asignatura Simulacion.
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1.5 Justificacion

El modelado del alumno basado en Redes de Bayesdmui se propone tiene un fundamento
tedrico solido, ya que se basa en la Teoria deaPilatad. Por este motivo, existe un marco
tedrico firme para fundamentar y validar el fun@onento del modelo del alumno, lo que

permitird obtener un modelo de alumno confiable.

El desarrollo de un modelo de estudiante probamibpita una base para el desarrollo de
nuevas adaptaciones estables en las plataformaes|elrning, y particularmente en la

plataforma Moodle. Estas adaptaciones pueden torftamacion del modelo de estudiante y

proveer al alumno material de estudio o problenjastados a sus conocimientos. También
permite ofrecer consejos que guien al estudiani@ntiiel aprendizaje o sugerir al alumno un
compafiero de estudio en el curso que pueda ayusfarloa tematica.

Teniendo en cuenta que el curso se desarrolla sotaeplataforma de software libre este
modelo podria contribuir, en un futuro, al desdorde adaptaciones sobre Moodle, y también

con algunas generalizaciones para otras platafoereerning que asi lo requieran.

1.6 Organizacion del Trabajo.

Los capitulos que se exponen a continuacion secdstan de la siguiente manera.

En el Capitulo Il se exhiben los marcos referemsial metodolégicos que sustentan este
trabajo. Ademas, se detalla el marco empirico quéasutilizado para la evaluacion de la
propuesta.

En el Capitulo Il se describe el modelo de alurhasado en Redes de Bayes, utilizado para
determinar el nivel de conocimiento del alumno.

En el Capitulo IV se describe la evaluacion redézal modelo en base a datos tomados de un
curso de e-learning realizado en una asignaturéa dmrrera Licenciatura en Sistemas de
Informacion de la Universidad Nacional de Santialgb Estero. Se presentan ademas los
resultados de la aplicacion de diversas métricdgzadas para medir el rendimiento del
modelo.

Finalmente en el Capitulo V se presentan las ceiwlas del trabajo realizado.

Se complementa la documentacion del trabajo coradesos. En el anexo A se describe el
contenido del curso implementado bajo la platafoexleaarning Moodle. En el anexo B se

muestran las tablas de probabilidades condiciongikzadas en las Redes de Bayes.
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CAPITULO 2
Marcos Referenciales

2.1 Introduccién

En este capitulo se documentan los Marcos Refedescfjue sirven de sustento al presente
trabajo. Se presentan tres marcos: el marco tgdelc marco metodoldgico y el marco
empirico.

El marco tedrico engloba la descripcion de coneeptdacionados con la educacién a
distancia, e-learning, ambiente virtual de apreajdizsistema hipermadia adaptativa, sus
componentes areas y tipos de aplicacion, modelgsdario, técnicas de Inteligencia Artificial
para soporte para la actualizacion del modelo derics y en particular dentro de estas
técnicas las Redes de Bayes.

En el marco metodoldgico se presenta la metodolpgia la construccion de una Red de
Bayes.

Finalmente en el marco empirico se describe el thnrdiinde se realizé la validacion del
modelo bayesiano del alumno, la poblacion de alenpe participé en el estudio y el area

curricular involucrada.

2.2 Marco Tedrico
2.2.1 Educacion a distancia.
Se presentan a continuacion algunas definicionesldeacion a distancia.

* Educacién a Distancia es distribucion de educagi@no obligan a los estudiantes a
estar fisicamente presentes en el mismo lugar ¢omsé&uctor. Histéricamente
Educacion a Distancia significaba estudiar porespondencia. Hoy el audio, el video
y la tecnologia en computacibn son modos mas cosndeeenvio: (The Distance
Learning Resource Network DLRN) [31].

 La Combinacién de educacion y tecnologia para llegau audiencia a través de
grandes distancias es el distintivo del aprendizajdistancia. Esto viene a ser un
medio estratégico para proporcionar entrenamiegdocacion y nuevos canales de

comunicacion para negocios, instituciones educstigabierno, y otros publicos y
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agencias privadas. Con pronosticos de ser unoddsiéte mayores desarrollos en el
area de la educacion en el futuro, la educacidnstantia es crucial en nuestra
situacion geopolitica como un medio para difundiasymilar la informacién en una

base global.- (Texas A&M University) [32].

» EI término Educacion a Distancia representa un&édad de modelos de educacion
gue tienen en comun la separacién fisica de losstnuse y algunos o todos los
estudiantes (University of Maryland) [33].

» Otra definiciébn de Educacion a Distancia plantea: es el complemento idéneo y
necesario de la llamada ensefianza tradicional.juion de procedimientos e
interacciones de mediacion que se establece edtreaedos y educadores en el
desarrollo del proceso ensefianza-aprendizaje conutilizacion de recursos
tecnoldgicos informéticos y de las telecomunicaeso(lUniversidad ORT, Uruguay)"
[16].

* SegunBates y Poole “el e-learning abarca todas las fomeaaprendizaje en soporte
electronico y la ensefianza.Los sistemas de infaémacla omunicacion, ya sea en
red o no, sirven como medios de comunicacion elpesipara aplicar el proceso
de aprendizaje” [36].

De las definiciones anteriores se pueden ideatifices criterios para definir Educacion a
Distancia, estos son:

e Separacion de los docentes y estudiantes, al negnlasmayor parte del proceso,

» El uso de los medios tecnoldgicos educacionalesy@r a maestros y estudiantes,

* El uso de comunicacion en ambos sentidos entudiantes e instructores.

2.2.2 E-learning

E-learning es principalmente un medio electroniacapel aprendizaje a distancia o virtual,
donde se puede interactuar con los profesores edionde Internet. El usuario puede manejar
los horarios, es un medio completamente auténoroostuye una propuesta de formacion
gue contempla su implementacién predominantemeathamte Internet, haciendo uso de los

servicios y herramientas que esta tecnologia provee
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La American Society of Training and Developmentdifine como “término que cubre un

amplio grupo de aplicaciones y procesos, tales capnendizaje basado en web, aprendizaje

basado en ordenadores, aulas virtuales y colaldorakgital. Incluye entrega de contenidos

via Internet, intranet/extranet, audio y video gcanes, transmisiones satelitales, TV
interactiva, CD-ROM y mas” [17].

Las ventajas que ofrece la formacion online sosigsentes [16]:

Inmersion préactica en un entorno Web 2.0

Eliminacion de barreras espaciales y temporalesd@su propia casa, en el trabajo, en
un viaje a través de dispositivos moviles, etaipdhe una gran ventaja para empresas
distribuidas geogréaficamente.

Gestion real del conocimiento: intercambio de ideapiniones, practicas,
experiencias. Enriquecimiento colectivo del proces® aprendizaje sin limites
geogréficos.

Actualizacion constante de los contenidos

Reduccién de costos, el e-learning podria saganjgea la educacion tradicional
Permite una mayor armonia de la vida familiar ptab

Auto estudio. No solo el aprendizaje es una verdejJae-Learning. Participar en un
programa de este tipo logra desarrollar, si el alntiene disposicion, ciertas
habilidades necesarias tanto para el campo labonab para el desarrollo personal. La
responsabilidad, la interaccidén con la tecnologiajsciplina, el orden, la busqueda de
alternativas a un problema vy la iniciativa, sorastcualidades que permite adquirir la

educacion en linea

Las desventajas son [16]:

Economia. Aunque es considerada una ventaja detamiing, la accesibilidad
representa también una enorme desventaja, solwetopaises donde la mayoria de la
poblacion vive en la pobreza.

Cultura. En muchas partes del mundo, todavia s i@ mentalidad de que para

aprender hay que ir a la escuela, sentarse y emcadbs maestros.
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* Motivacion. El hecho de que el alumno asuma la aesgbilidad de su propio
aprendizaje implica que, si no encuentra una mativapara seguir o el curso no esta
bien disefiado, opte por la renuncia. El estudiantistancia online es un personal
capacitado que debe adaptarse a una nueva foresiutko. Que debe ser organizado,
con capacidad de actualizacion y motivacion. Esbpgscon disciplina, ilusion y una
actitud que sepa recoger las ventajas de ser eadanvpoco mas duefio de su tiempo.

* El e-Learning no es un remedio que sustituya etendcion presencial ni a otros
métodos de formacion. Pero resulta una opcion qodatimente interesante para la
formacion corporativa, asi como para aquellos casoks que haya limitaciones de

horario o geograficas.

2.2.3 Ambiente Virtual de Aprendizaje

Los Ambientes Virtuales de AprendizajaVvA) son aplicaciones informaticas desarrolladas
con un fin educativo. Fueron disefiados con el mibpdde facilitar la comunicacion
pedagdgica entre los participantes en un procesoaédo, fundamentalmente docentes y
alumnos, sea éste completamente a distancia, prasende naturaleza mixta, es decir, que
combine ambas modalidades en diversas proporcigolesnded). Funcionan utilizando
principalmente Interndi9].

Los AVA no se limitan al aula, ni tampoco a una midathd educativa en particular: Son
espacios en donde se crean las condiciones paralguelividuo se apropie de nuevos
conocimientos, de nuevas experiencias, de nuewseelos que le generen procesos de
analisis, reflexion y apropiacion. Llamémosle \ates en el sentido que no se llevan a cabo
en un lugar predeterminado y que el elemento digtgno presencialidad fisica) esta presente
[19].

No es trasladar la docencia de un aula fisica avmuel, ni cambiar el pizarrén a un texto que
se lee en el monitor de la computadora. Se reqgieeequienes participan en el disefio de
estos ambientes conozcan todos los recursos tepomsddisponibles (infraestructura, medios,
recursos de informacién, etc.), asi como las vastg] limitaciones de éstos para poder
relacionarlos con los objetivos, los contenidos dstrategias y actividades de aprendizaje y la

evaluacién. Es una integracién de medios como texédicos, sonidos, animacion y video, o
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los vinculos electrénicos, que no tienen sentido las dimensiones pedagdgicas que el
diseflador del ambiente puede darles [19].

Los AVA ponen el énfasis en la interactividad coestrategia para favorecer los procesos
educativos. Deben ser lo suficientemente versatiteso para no condicionar la propuesta
pedagogica y permitir un amplio abanico de posiades en cuanto a los modelos
susceptibles de ser utilizados, desde un modeltrackn en el docente hasta un modelo
centrado en el alumno. Es decir, lo importante @ws € disefio tecnoldgico acomparie al
modelo pedagdgico, sin perder de vista que la méerdga tecnologica solamente, aunque sea
la mejor, no garantiza el cumplimiento de los psoseeducativos [20].

El AVA es un programa que facilita el aprendizajoanatizado. Tales sistemas e-learning a
veces también se llaman Sistemas de Gestion dekndaje, del inglés Learning
Management System (LMS), Sistema de Gestiéon deoCded inglés Course Management
System (CMS), Sistema de Gestion de Contenido @larsprendizaje, del inglés Learning
Content Management System (LCMS), Ambientes de Wgiraje Gestionado, del inglés
Managed Learning Environment (MLE), Sistema de Apaml Aprendizaje, del inglés
Learning Support System (LSS) o Plataforma de Agieaje, del inglés Learning Platform
(LP); es un medio de educacion llamado "comuniceoi@diante el computador”, del inglés
computer-mediated communication (CMC) o "educaeidiinea”, del inglés online education
[18].

Un término mas correcto puede ser un Ambiente ¥irde Aprendizaje, en lugar de
Ambiente Educativo Virtual. Esto quita cualquiertagiledad e identifica que el ambiente es

virtual y no el aprendizaje.

2.2.3.1 Entornos de un Ambiente Virtual de Aprendiaje

Los entornos en los cuales opera un AVA son: erantde conocimiento, el de colaboracion,
el de asesoria, el de experimentacion, y el déogedo].

Entorno de Conocimiento. Esta basado en el elemento curricula. A travésod¢enidos
digitales se invita al estudiante a buscar y mdaipla informacién en formas creativas,
atractivas y colaborativas. La construccion de esiorno es a partir de “objetos de
aprendizaje” y pueden ser desde una pagina Welt@atenidos tematicos, hasta un curso

completo. Cabe sefialar que las principales cafstitess de los contenidos en AVA residen
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en la interactividad, en el tratamiento pedagdgaosu adaptacion y en su funcién con el
medio en el que va a ser consultado y tratadogsoalumnos.

Entorno de colaboracién.Aqui se lleva a cabo la retroalimentacion y l&iatcion entre los
alumnos vy el facilitador, de alumnos con alumnasciiso de facilitadores con facilitadores.
La dindmica que se genera en este entorno es ba@draolaborativo que se da de forma
sincronica, ya sea por videoconferencia o por ahdtien, de forma asincronica por correo
electronico, foros de discusion o listas de distiibn. Aqui se construye el conocimiento y el
facilitador modera las intervenciones de los piaictes.

Entorno de asesoriaEsta dirigido a una actividad mas personalizadala@no a facilitador

y se maneja principalmente por correo electronasin€ronico), aunque el facilitador puede
programar sesiones sincrénicas por chat o videecaméia con cada uno de sus alumnos, su
intencion es la resolucion de dudas y la retroalta@on de los avances.

Entorno de experimentacion.Es un entorno que puede complementar los contenpoo
gue no necesariamente se incluye, depende dey tyaturaleza de los contenidos y de lo que
se quiere lograr con ellos.

Entorno de Gestién. Muy importante para los alumnos y para los famdllitres, ya que los
alumnos necesitan llevar a cabo tramites escotar@® en cualquier curso presencial, esto es:
inscripcion, historial académico y certificacionorPotro lado, los facilitadores deben dar
seguimiento al aprendizaje de sus alumnos, regisug calificaciones y extender la
acreditacion.

2.2.3.2 Consideraciones para un Ambiente Virtual déprendizaje

Finalmente, para que un ambiente virtual de aprapienga un “clima” adecuado para los
actores educativos se deben cuidar aspectos de [19]

Confianza: Es importante que los estudiantes e instructemgan la suficiente confianza en
la calidad de los medios y los materiales que &statilizando en el proceso de aprendizaje.
Esto lo puede dar una estrecha relacion con ldauogin educativa a la cual pertenecen, para
evitar la angustia que sufren cominmente los esttel de estas modalidades. También se
debe cuidar el sistema de administracion de apejgdgue se elija para soportar los cursos.
Interaccién: El ambiente siempre debe propiciar la relaciomeehds actores educativos y
entre la institucion educativa, ademas de la intéda que se da a través de las actividades de
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aprendizaje. El éxito de un AVA depende fundamemtakte de la manera en que ha sido
planeada la interaccion., asi como de una buenanacidn por parte del facilitador.
Accesibilidad: En ambientes saturados de informacién y tecnaglogéy estudiantes y
profesores que pueden quedar relegados, confungidogustiados. Por ello en un Ao
debe perderse de vista la accesibilidad de quipadiipan en el proceso de aprendizaje y
considerar, en la medida de lo posible, sus comks tecnoldgicas, culturales y econémicas
de los usuarios.

Motivacion: Imprescindible no so6lo para minimizar la desercisimo para enriquecer el
ambiente de aprendizaje. La motivacion esta daeipalmente por el facilitador hacia su
grupo con actividades y estrategias creativasactitas. Pero también con la armonia de los
tres aspectos anteriores: la confianza que danstéucion educativa de calidad, el dialogo
permanente con los actores educativos y la inglity@si como la accesibilidad, desde los
recursos hasta los tramites escolares, todos gantorson fundamentales para conformar un

“clima” adecuado para los estudiantes y facilitador

2.2.4 Sistema Hipermedia Adaptativa

La accesibilidad a las conexiones de Internet karéxido que la Web sea un medio ideal
para poner en contacto a profesores y alumnostaugeelos obstaculos de tiempo y espacio.
Desde el punto de vista pedagégamstructivista la Web facilita aplicaciones educativas,
porgue proporciona acceso inmediato a grandegladet de informacion y hace posible que
el alumno explore por si mismo el dominio de estudi

Estas ventajas han convertido la Web en una hezraanfundamental para el desarrollo de
sistemas educativos basados en computadoras. dfsEmas educativos se montan en lo que
se denomina sistemas hipermedia. Un sistema hip@nes un sistema que combina las
propiedades del hipertexto (acceso no lineal afamacion) con la multimedia (documentos
de texto, graficos, sonido y video), generalmeatalo en Internet.

A pesar de las ventajas de este medio, los sisténmesmedia presentan limitaciones
inherentes al hipertexto como son la desorientai@subicacion en el hiperespacio) y la
sobrecarga cognitiva (exceso de informacion). Témbhacen frente a otro tipo de
inconveniente como es la heterogeneidad de laxteaisticas de los usuarios. En dichos
ambientes encontramos grupos de individuos conretlifes personalidades, estilos de

aprendizaje gustos, conocimientos previos, etcdgsean realizar un mismo curso [28].
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Los sistemas hipermedia sufren de la incapacidadsatisfacer necesidades heterogéneas de
muchos usuarios. Esto obliga a los profesor/esoataapuna misma metodologia, el mismo
material de estudio, los mismos ejercicios a up@mumeroso de alumnos. Dichos alumnos
tienen necesidad de metodologias, materiales dediesty ejercicios ajustados a sus
caracteristicas Unicas de aprendizaje. El resufiadbse traduce en grandes dificultades para
producir una educacion de calidad. Aunque los payees buscaran adaptar el curso a cada
estudiante, no lograrian hacerlo por la gran cadtdk los mismos, y es porque el sistema no
esta disefiado para tales fines.

En cambio, los Sistemas Tutores Inteligentes (S®f) aplicaciones educativas basadas en
técnicas de Inteligencia Artificial, que utilizam enfoque pedagoégicmstructiva Estos
sistemas guian al alumno estructurando, adaptandapgrvisando su aprendizaje y no
permiten explorar libremente los conocimientos. Trtor Inteligente“es un sistema de
software que utiliza sistemas inteligentes parastasial estudiante que requiere de un
tutorizado uno a uno y lo guia en su aprendizagicianalmente posee una representacion
del conocimiento y una interface que permite l@rnatcion con los estudiantes para que
puedan acceder al mism¢20].

Ambos tipos de sistemas presentan desventajaspiioeros dejan al usuario muy libre,
delegando la tarea de ensefar en el propio usdakisistema y los segundos convierten a la
tarea educacional en excesivamente restringida @ denes del tutorial.

Los Sistemas Hipermedia Adaptativos (SHA) se hanvedido con el tiempo en una
evolucién logica de los sistemas hipermedia tradigies en su uso para la educacion.
Gaudioso [20] define los SHA0omo aquellos sistemas de hipermedia capacesudtaajsu
presentacién y navegacion a las diferencias deukgarios, reduciendo asi los problemas de
desorientacion y falta de comprension, propiosadesistemas hipermedia no adaptativos™.
Estos sistemas no solo proporcionan informacioro sjue intentan adaptarse a las
caracteristicas del usuario de manera que la tareal sistema sea mucho mas sencilla y que
éste aprenda mejor y mas rapido. Dichos sistemaersudel mestizaje entre los sistemas
hipermedia tradicionales y los STI.

El concepto de adaptacién ha sido ampliamente tigeel® en el campo de los Sistemas
Hipermedia [24], [25] y se ha demostrado que sal@uyroporcionar mejores ambientes de

aprendizaje, y que con ellos los estudiantes atzann mayor rendimiento.
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Oppermann et al. en [24] define dos clases denséstgpara dar soporte a los usuarios (figura
2.1):

- Los sistemas Adaptablepermiten al usuario cambiar ciertos parametrosidedma y

adaptar su comportamiento de acuerdo a estos cambio

- Los sistemas Adaptativose adaptan a los usuarios automéaticamente basaewdss

suposiciones que el sistema hace de las necesidadies usuarios.

Adaptatividad Adaptabilidad

A
Adaptatividad Adaptatividad Usuario Adaptabilidad Adaptabilidad
inicizda por al Inicizda por el zalecciona la desoadaporel  imiciada por al
Sistema (Sin Sistema, con adapiacitn usuario, usuario (Sinla
la informacidn sobra las apoyada en intervancion
intervancitan previa al caracteristicas.  hemamienias {y del Sisiama)
dal Usuario) usuarno sobra sligandas por efectuada por el

los cambios. al sistema. sistema)

Figura 2.1: Espectro de Adaptacion entre Adaptativo y Addptfi]

2.2.4.1 Componentes de un sistema hipermedia adapta.
La idea fundamental en los SHA es la necesidaddecer las particularidades de quien usa
el sistema y de esta manera poder ofrecerle unrialageorde a sus caracteristicas en un
dominio especifico. El objetivo es incrementardadionalidad de los sistemas hipermedia de
modo que, tanto la forma de presentar la infornmac@mo la propia informacion presentada,
se adapten a las necesidades de cada usuariotooncre
Para conseguir este objetivo, un SHA construye wdehl que representa las metas,
preferencias y conocimientos de cada usuario, lpleany modifica segun la interaccion del
usuario con el sistema, con lo que adecua el colaten los enlaces que presentan en el
hipertexto a las necesidades especificas de cdivélimo

Esto implica disefar y construir un modelo casdaracteristicas del usuario que se tendran

en cuenta, como asi también, como y cuando seliaetdael modelo de usuario y que
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adaptacion se aplicara de acuerdo al modelo ddlriosy al dominio en el que se esta
trabajando.

De este modo, cuando un alumno se conecta a uemsistle este tipo, éste genera
dindmicamente las paginas del curso de acuerdodlmque de él ha construido.

Existen tres elementos que estan presentes erylaimae los SHA, (figura 2.2) el modelo de
dominio, el modelo de usuario, y un motor de aa@ph [21].

En las siguientes subsecciones se trataran caddeuestos componentes.

Liodelo de

]me- az.n.i.é UJMQ

Péginas HTML

Figura 2.2: Componentes basicos de un sistema hipermediaztidadll].

2.2.4.1.1 Modelo de dominio

Describe la estructura del dominio en forma de eptas y relaciones entre conceptos.
Existen varios métodos comunmente usados paracestit un modelo de dominio. Estos
incluyen, estructura lineal, grafos de concepted, semantica, arbol jerarquico, estructuras
combinadas [22]. En la figura 2.3 se muestran a@gule estas estructuras.

En unaestructura lineal, se establece una relacibn secuencial entreonjunto de
conceptos identificados o unidades de informagénmnitiendo solo la exploracion secuencial
del hiperespacio.

Un grafo de conceptossompone la estructura del dominio mediante nodae (epresentan

unidades de informacion, conceptos o tareas) ydle¢que representan relaciones entre los
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nodos). El grafo de prerrequisitos es un tipo dfipecde grafo de conceptos que se utiliza,
para representar la relacioes previamente necesario

La red seméanticatambién representa la estructura de dominio megliaodos y flechas solo
gue a diferencia del grafo de conceptos, las fleghaeden representar diferentes tipos de
relaciones; por ejempl@s similar a”;’'es lo contrario a“es previamente necesarités parte
de”, "es ejemplo de”.

El arbol jerarquico consiste de un conjunto de nodos que represemidades basicas de
conocimiento y un conjunto de flechas que represkentelacion de descompaosicion, entre los
nodos (la relaciénes parte dg. En esta estructura, cada nodo representa weptmcon
solo un ascendiente, y sus directos descendimgessentan subconceptos.

En una estructura combinada, varias estructuras seilizadas para representar el modelo de

dominio.
[
e
o @
ESTRUCTURA LINEAL GRAFO DE COMCERTOS GRAFD DE REQUISITOS
es_req_de
es_req_de =5 req de
es_req_de es_ejempio_de
es:req de : =5_sjemplo_de
&5 _ocpuesio_a
ec_parte_de o
a5_similar_a
=5_parte_de &
RED SEMANTICA ARBOL JERARQUICO ESTRUCTURA COMBINADA
Figura 2.3: Estructuras de Modelos de Domihi?2].

2.2.4.1.2 Modelo de usuario
El modelo de usuario captura caracteristicas iddales de cada usuario. Por lo tanto, en un
sistema hipermedia adaptativo, un modelo de usw@ariorucial para determinar el éxito del

proceso de adaptacion.
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De acuerdo a Kavcik [23], hay tres aspectos imptetaque tienen que ser considerados
cuando se disefia un modelo de usuario:

1) Los tipos de informacién del usuario que neaesgr capturada y como obtenerla

2) Como representar la informacion en el sistema

3) Coémo construir y actualizar el modelo.

La informacién que normalmente es capturada emaodelo de usuario puede dividirse en
dos categorias: informacion estatica e informaaor@mica. A la informacion estética la
transmite el usuario, como por ejemplo: datos pe&ies o conocimientos previos. La
informacion dindmica se refriere a la informaci@t dsuario que se necesita actualizar como
resultado de las iteraciones con el sistema, tales niveles de conocimiento y metas de
aprendizaje.

La informacion estética puede ser obtenida por snddisolicitudes al usuario de llenado de
un formulario en una ventana de dialogo. El vahicial para la informacion dinamica puede
obtenerse utilizando la misma aproximacion. Sinang el valor debera actualizarse al final
de la sesion o a través de las interacciones deslearios con el sistema.

En un SHA educativo para representar la informadénusuario, se emplean distintos tipos
de modelos. El tipo mas empleado es el modelo @dayw el modelo de estereotipo, o la
combinacion de ambos.

En el modelo de overlay [23] el conocimiento deluarso es considerado como un
subconjunto del conocimiento del experto (Figurd).2Por lo tanto el modelo del usuario
usualmente contiene una lista de conceptos del Imode dominio con los valores
correspondientes que indican la creencia del ssswobre la manera en que un estudiante ha
dominado un concepto dadéstos valores pueden ser binarios (sabe o ignouajitativos
(bueno, regular, débil, etc) o cuantitativos (lahabilidad de saber o no un es valor real entre
Oy1,etc.).

El sistema no permite la representacion del coneaitm erroneo que el estudiante pueda
tener. Esta solucién permite una gran flexibilidad el modelo de conocimientos de los
alumnos para cada tema. En este trabajo se ada@stirdipo de modelo para representar el

conocimiento del alumno sobre el dominio.
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El uso de estereotipos clasifica los usuarios epag y se generaliza caracteristicas de los
estudiantes de ese grupo [23]. Los usuarios queren al mismo grupo poseen las mismas

caracteristicas.

Conocimiento del

usuario antes de
comenzar la

iteraccion

Conocimiento del
especialista

Conocimiento del
usuario luego de la
interaccion con el
sistema

Figura 2.4: Representacion del modelo de overlay [23].

Hay varias formas de crear y actualizar el modelouduario. En ciertos sistemas el modelo
de usuario es creado al comenzar el proceso dedipage y se actualiza continuamente la
informacion almacenada, cuando el usuario intesactin el sistema

Mientras que en otros sistemas el modelo de usuiereado al final de la sesién de
aprendizaje, en donde el desempefio del usuarinteceses son monitoreados durante un

largo periodo de tiempo. En algunos sistemas esndinacion de ambos [23].

2.1.3.1.3 Modelo de Adaptacion

Un modelo de adaptacion usualmente contiene reglasiefinen como el modelo de dominio
relaciona al modelo de usuario con una adaptagpeadtfica. La regla usualmente toma la
forma de "if <condicion> then <accién> . Por ntede la interpretacion de esta regla un
motor adaptativo generara la adaptacion resultgntgeea manipulando la presentacion de los
links, o de los fragmentos de hipermedia conteniglo las paginas. La pagina adaptada sera

luego enviada al usuario.
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2.2.4.2 Areas de aplicacion de los Sistemas Hipedia Adaptativa

Los motivos por los que puede resultar necesaraptad los contenidos a los usuarios
dependen del &rea de aplicacion [26]. Las areasidemadas en este apartado son:

Sistemas Hipermedia EducacionalesE| objetivo del estudiante es aprender todo odgan
parte del material disponible. Pero no todos ldsdésntes tienen los mismos conocimientos
previos sobre cada curso ni la misma capacidagmadizaje o estilo de aprendizaje. Por otra
parte, los estudiantes que abordan un curso sam tmocimientos previos sobre la materia
objeto de estudio pueden requerir ayuda para emgoet camino de navegacion mas
apropiado y no perderse en el hiperespacio.

Los Sistemas Educacionales, estan orientadosséasat necesidades de aprendizaje, en ellos
la presentacion de la informacidn esta sujetardosi@equisitos los cuales estan en funcion de
la tematica a estudiar, del grado de conocimiertoedtudiante y otros. Utilizando algunas
técnicas de adaptacion se puede guiar al estudiEnt®rma mas adecuada. Por ejemplo
mostrando informacion 6 enlaces de acuerdo a siertendiciones. En este contexto la
adaptacion busca hacer el aprendizaje mas eficyesfiectivo.

Sistemas de Informacion en lineaAbarcan desde la documentacion disponible ennater
hasta las enciclopedias electrénicas, y tienen cabj@tivo suministrar acceso a la
informacion a usuarios con distintos niveles deoconiento sobre un tema en cuestion.
Cuando el hiperespacio es grande, los usuariossiteateayuda para navegar y encontrar la
informacién que les resulta relevante. La adaptag@dede reducir significativamente el
tiempo de exploracion y el volumen de informaci&earevisado

Sistemas de Ayuda en Line&gEstos sistemas muy parecidos a los anteriores) esgntados

a apoyar algun tipo de trabajo especifico con migte informéticos. Generalmente se
encuentran incrustados en otros sistemas, que gearaplicados necesitan de Ayudas en
Linea. No funcionan independientemente. Al prowdercaracteristicas adaptativas a tales
sistemas se puede optimizar el proceso de consliégar a resultados mas rapidamente.
Sistemas Hipermedia de Recuperacion de InformaciOnEstos sistemas combinan las
técnicas de recuperacion de informacion tradiciooah acceso a los documentos similar al
hipertexto. Dan la posibilidad de explorar un hgspacio de documentos con enlaces entre
ellos. Estos sistemas se orientan mas a profeswmid distintas ramas, quienes requieren

acceder a algunos documentos con diferentes odgetivnecesidades diarias. Los Sistemas

Carlos Gustavo Paladea 27



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

Hipermedia de Recuperacion de Informacién, puedemslicados para reducir el espacio de
busqueda y realizar sugerencias de acuerdo a jetsvols de los usuarios

Hipermedia Institucional: Los sistemas de informacion institucional ponenspaskicién de

los usuarios toda la informacion requerida paratrabajo dentro de la institucion. Los
empleados, de acuerdo a la labor que desempefiemaln@ente utilizaran sélo un éarea
especifica de todo el hiperespacio, y segun sugtiod$ en cada momento esta area puede
reducirse. Estos sistemas estan especificamemtgadiss para apoyar al trabajo diario de una
institucion, lo cual puede requerir cierto gradcadeptacion al usuario, pues en muchos casos
tiene objetivos especificos, y no necesita que skespliegue toda la informacion contenida en
las bases de datos, sino aquella necesaria paabsip.

Combinan las técnicas tradicionales de recuperatgddatos con un acceso a la informacion
en forma de hipertexto, accediendo a los documemtpartir de un indice de términos, y
ofrecen la posibilidad de navegar entre los docuosera través de enlaces que unen
documentos similares. El tamafo del hiperespacelesser muy grande y no se puede
estructurar "a mano"; por ello, se responsabillzeistema de realizar la composicion de los
enlaces.

Vistas Personalizadas permiten a los usuarios que necesitan acceder remuencia a
algunos subconjuntos del hiperespacio definir sipersonalizadas del hiperespacio completo.
Ademas, dado que la informacion disponible en la W\&oluciona, aparece y desaparece,
las vistas personalizadas estdn dotadas de capguéda realizar una busqueda de nuevos
elementos relevantes e identificar los documenteshgn cambiado o desaparecido, y de esta
forma facilitar el trabajo a los usuarios. La adafin a los objetivos, intereses y procedencia

de los usuarios puede contribuir a la consecuadeste mismo objetivo

2.2.4.3 Que puede ser adaptado
Basicamente la adaptacion que se puede realizareestdos direcciones; por un lado la
adaptacion de la presentacion y por otro lado déptation de enlaces [22].
A nivel de contenido§presentacion) podemos considerar los siguientes elementos:
» Adaptar el texto: adaptacion al lenguaje natural o a trozos de téixisertar y

eliminar péarrafos, extender texto, alterar fragragnordenarlos ...)
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« Adaptar la tecnologia multimedia es adaptar el tipo de contenido multimedia
(video, sonido, imagenes etc) a la tecnologia dspode el usuario (computadora,
celular, palm, etc ). Adaptar el tipo de informactéansmitida a formatos compatibles
que se permite exhibir en la terminal utilizada pbusuario, teniendo en cuenta el
ancho de banda disponible y las preferencias dedoarios. Satisfacer la necesidad
de ajustar la informacién al usuario, al dispositva la red.

* Adaptar la modalidad: el mismo contenido se puede presentar utilizanftoettes
medios segun las preferencias del usuario, habtiésleestilo de aprendizaje y entorno
de trabajo.

A nivel de enlaceéhavegacion) podemos utilizar las siguientes técnicas:

* Ocultar enlaces: deshabilitar, ocultar y eliminar

* Ordenarlos

* Poner anotaciones

* Dar una guia directa

* Adaptar el mapa de hipertexto

» Adaptar los enlaces que estaban en la pagina qtibiésl autor

* Generar nuevos enlaces que no ha puesto el autotrosa documentos, a otros
conceptos relacionados y a sitios relevantes

En la Figura 2.5 se presenta un resumen de lasialas técnicas, sus objetivos y la manera

como lo solucionan.

2.2.5 Técnicas de IA de Soporte a Perfiles de Usita

Los Sistemas Adaptativos tienen la caracteristicecipal de ajustar su comportamiento a las
caracteristicas individuales de cada usuario. Si @acontramos ante un sistema cuyos
usuarios realizan acciones predecibles, el modelesdario puede definirsepriori y tendra
poca labor de mantenimiento. En general esto nor@qorque el usuario es una entidad
dindmica que cambia constantemente. Por esta rEmdsistemas estan obligados a observar
constante el comportamiento del usuario, de fajuease mantenga actualizado su perfil y de
esta forma garantizar la calidad de las adaptasiole¢ sistema. Es importante conocer al
usuario y adquirir este conocimiento de formaomndttica e inteligenteDe forma que se

minimicen las desventajas de la retroalimentaciiieita (manual)En este aspecto es donde el
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campo de la Inteligencia Artificial ha solventadoughos de los problemas que esta
circunstancia plantea. Las técnicas de represént&cinferencia mostradas enliéeligencia
Artificial (IA) permiten la construccion de modelos que puedantiralizandose, segun sea la

interaccion del usuario con el sistema (retroalit@ann implicita) [29].

" Presantacién
Muldmeadla
Adaptagva Adsptacion de o~
y Lenguale Natural Insersando, Removiendo
/ fragqmentos
Presentaciin <, Presemacidn Alterando frapmentos
Adaptativa f_u!aﬂtilma de | Adapsaciin de
o
T&f;zm = Dllatackin de Texto
Modalidades o
\_ 0= Adapiacion Ordenamiento de Fragmentos
\_ Oscurecimiento de fragmentos
Tecnologies - -
para {  Guia Directa
Hipermedia
Adapsasivos Ordenamie o
adaptativo de enlaces
( Ocuttamlanto
Ocultamie no
adaptativo de = Inhabdlisacion
enlaces
Sopore @ la Remocion
Havegacion < -
| Adaptativa
\ Anotackin
Adaptagiva de
enlaces
Generaclon
Adaptagiva de
enlaces
| Adaptacion de
.\_ Mapa
Figura 2.5 : Taxonomia de las tecnologias Hipermedia Adaptstiva

Entre estas técnicas de Inteligencia Artificial secuentran los agentes software, el
aprendizaje de maquina, las Redes de Bayes, lo®losogrobabilisticos-estadisticos, las
neuronas artificiales, los arboles de decisiénckdenas de Markov, la programacion l6gica
inductiva, el clustering, el razonamiento basadoamwos y la I6gica difusa .
En el presente trabajo, se optd por las Redes gesBaomo alternativa para crear y mantener
el modelo del estudiante por las siguientes razones

e Son adecuadas para representar y razonar bajdidiicebre, debido a que se basan

en el método estadistico. Este es un método centdsy axiomatico para razonar en

condiciones de incertidumbre.
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« Forma intuitiva de representar y razonar con retes entre eventos inciertos. Se
puede analizar procesos inciertos de forma natural.

* Permiten descubrir nuevo conocimiento combinandmocioniento experto de
dominio junto con datos estadisticos.

* La disponibilidad de herramientas de software pades bayesianas, como Netica
[38], permite la aplicabilidad de la metodologiaresta.

» Facilidad para que el experto entienda la inforGraajue debe proporcionar. Las
probabilidades son un valor cualitativo facil deéesider.

* Permite una representacién adecuada y simple deingo de conocimiento, ya que
representa relaciones de causa-efecto. En estestadoalumno conoce sobre las
actividades, entonces conoce el tema con las guetasgona.

« Las Redes de Bayes permiten modelar la realidath tamantitativamente como
cualitativamente.

* Gracias a su habilidad para representar los es@elas sistema de incertidumbres
relacionadas, la utilizacion de Redes de Bayeslamoeelado del alumno se ha

mostrado fructifera y se ha utilizado en una giigardidad de sistemas.

2.2.5.1Redes de Bayes

La Red de Bayes es un grafo dirigido aciclico [¥8 dirigido porque las flechas entre los
vértices de la estructura estan orientadas. EScacfiorque no pueden existir ciclos o bucles
en el grafo, significa que si se empieza a recamezamino dirigido desde un nodo, nunca se
podria regresar al punto de partifléigura 2.1).

Una conexién tipo A~ B indica dependencia o relevancia directa ense/éaiables (Figura
2.2). En este caso se esta representando que Bddege A o que A es la causa de By B el
efecto de A.

Si existe un arco que une un nodo A con otro noda 8 denominado un padre de B, y B es
llamado un hijo de A. La probabilidad es una manmkr@uantificar la incertidumbre asociada
a la ocurrencia de eventos. Una probabilidad edicimmal si latenemos que tener en cuenta
para definir las probabilidades d@ ocurrencia de otro evento. Caso contrario es
incondicional. Si el nodo A no tiene padres, suritiscion de probabilidad se toma como

incondicional, en otro caso es condicional.
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®
O

Figura 2.1: Ejemplo de Red de Bayes.

En la Figura 2.2 se puede observar un ejemplce Supone que A representa llueve y B hace
frio, la red simboliza la influencia de la lluviatse la temperatura ambiente. La probabilidad
de que llueva se puede obtener de datos histédcds la experiencia de un lugarefio.

Continuando con el ejemplo, para el caso que llsevaene 0.70, para el caso que no llueva
0.30. Como B, hace frio, esta condicionada powvéue no, si llueve la probabilidad de que

haga frio es 0.80, si no llueve 0.20. Si no llupuede hacer frio por otros factores, se le
asigna una probabilidad de 0.1. La probabilidadukno haga frio dado que no llovié es 0.9.
El nodo A no presenta influencia de algun otro ngao lo tanto la ocurrencia del suceso A es

incondicional. En cambio B esta influenciado poreAtonces esta condicionado.

Carlos Gustavo Paladea 32



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

A A A | A
0.70 0.30 B 080 | 0.10

-B [0.20 | 0.90

Figura 2.2. Red de Bayes con tablas de probabilidades comdsgues.
Las variables simbolizark ="llueve’, B ="hace frio”
—A ="no llueve, —B="no hace frio".

Si el valor de un nodo es observable (y por loatatiquetado como observado), dicho nodo
es un nodo evidencia.

Las redes de bayesianas utilizan el Teorema desBay®ao herramienta basica para actualizar
probabilidades con base en las evidencias aportadas el modelo. El Teorema de Bayes,
dentro de la teoria probabilistica, proporcionaikribucion de probabilidad condicional de
un evento "A" dado otro evento "B" (P(A/B)), en &idn de la distribucion de probabilidad
condicional del evento "B" dado "A" (P(B/A)) y de diistribucion de probabilidad marginal

del evento "A" y "B" , P(A) y P(B) respectivamer{fFormula 2. 3).

P(A/B) = _P (B/A)*P(A)
P(B)
P(A)= Probabilidad a priori de A
P(B/A)= Es la probabilidad condicional de B dado A
P(B)= Probabilidad a priori de B

Formula 2.3: Teorema de Bayes

En primer lugar hay que compilar la red para querse una representacion interna de las
probabilidades del modelo. De esta manera se edtingge se conoce como distribucion
previa (odistribucién a prior) del modelo. A continuacion se van afiadiendo exides sobre

el estado de las variables del modelo y se obtsmesivamente lo que se conoce como

distribuciones posteriores goposterior).
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2.3 Marco Metodolégico
2.3.1 Construccion de una Red de Bayes.

Para construir una Red de Bayes es necesarioarafirias etapas [28].Actualmente existen
dos formas de construir una red bayesiana, la famamatica y la forma manual; e incluso
se puede incluir como otro proceso de construdei@mbinacién de ambos tipos.

El proceso manual construye la red a partir deyleda de un experto humano que conoce a
fondo el problema que se quiere modelar. Bajo etgso manual se establece primero la
estructura de la red causal, y posteriormente adiidin las probabilidades (condicionales y no
condicionales) de los nodos creadBk proceso automatico consiste en tomar una base de
datos en la que todas las variables que interedén eepresentadas y que contenga un nimero
de casos suficientemente grande. Aplicando entageso de los algoritmos se obtienen los
enlaces y las probabilidades condicionales quenelefia Red de Bayes [38]. Este proceso de
inducir un modelo, estructura y parametros a padirdatos se denomina aprendizaje. Este
puede dividirse en dos partes:

1. Aprendizaje estructural: Consiste en obtener laltgpa de la red, es decir, encontrar
las relaciones de dependencia entre las variatideyrma que se pueda establecer la
estructura de la red de bayesiana. De acuerdpaté estructura se utilizan distintos
algoritmos. Para el aprendizaje de arboles, seaitl algoritmo de Chow y Liu, dicho
algoritmo no provee las direcciones de los arcos,|gpque esta se puede asignar en
forma arbitraria 0 mediante la ayuda de un exp&#wa el aprendizaje de poliarboles
se parte del algoritmo de Chow vy Liu, después sermnan las direcciones de los
arcos utilizando pruebas de dependencia entretagpde variables. Finalmente para el
aprendizaje de redes multiconectadas existen dseslde métodos, los métodos
basados en medidas globales y los métodos basadusiebas de independencia. En
los métodos basados en medidas globales se geddesantes estructuras y se
evallan respecto de los datos utilizando algunadaetke calidad de la estructura. En
los métodos basados en pruebas de independen@alizan pruebas de dependencia
entre subconjuntos de variables, normalmente daso

2. Aprendizaje paramétrico: Dada la estructura, seéh las probabilidades. Cuando se

tienen datos completos y suficientes para todas vigables del modelo, es
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relativamente facil obtener los parametrodasiestructura de la red estd dada. El
algoritmo mas comunmente utilizado esestimador de maxima verosimilitudue
permite estimatas probabilidades en base a la frecuencia de.datofa practica en
muchas ocasiones los datos no estan completosellwose dispone de diversas
estrategias para paliar esta situacion. En estwmsscal algoritmo mas cominmente
utilizado es el de la maximizacion de la expedaces un metodo estadistico muy
utilizado para estimar probabilidades cuando haialkes no observables.
En muchos problemas reales, es muy dificil conter ena base de datos suficientemente
grande y detallada para la construccion de lalradcombinacién de ambas posibilidades (la
construccion automatica y la construccion manyagymite orientar al experto, y a quien
construye la red afianzar o corregir su percepdigindominio. Se puede optar por obtener el
modelo de forma manual, a través de la ayuda der@gphumanos y aplicar alguno de los
algoritmos de aprendizaje para la obtencion detababilidades. Por otro lado, también se
puede aprender la red a partir de una base de ylgtosteriormente realizar una depuracion
refinando la estructura y los parametros con lalayle expertos humanos.
Todas las formas de construccion, aunque de distivdnera, implican en su proceso de
construccion basicamente tres tareas:
1. Identificar las variables y se@stados posibles. Por ejemplo, si se esta modekincliona
se podria incluir la variable “lluvia®, por ser umariable de interés dentro del fendmeno
modelado, y los estados que podria asumir establarserian por ejemplo  llueve™ o0 "no
llueve”. Si se considera la variable “temperatues” estados a asumir podrian ser “caliente”,
“templada” o “fria”.
2. ldentificar las relaciones entre las variabl®s. indica qué variables estan relacionadas,
vinculandolas mediante flechas. Las flechas quen Uas variables indican relaciones de
influencia causal, que representan relaciones dgacg efecto. Este grafo simboliza como se
influyen las variables del fenbmeno que se deg@asentar.
3. Obtener las probabilidades asociadas a cadadawldgrafo. Se trata de las probabilidades
condicionales y no condicionales de cada nodo @b gEl primer caso es cuando el nodo o
variable tiene al menos un padre, caso contarie] sBbdo no tiene padres, se trata de una

probabilidad incondicional.

2.3.2.1 Construccion Manual
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La construccion manual de modelos graficos profsiigibs no es una tarea trivial y no existen
criterios definidos que se puedan aplicar de magenaral ante cualquier problema. Aun asi,
en esta tarea puede contarse con la experienciaa el experto humano, si existiese, para
aventurar las relaciones entre las variables; pwonalmente el sentido comun y la

experiencia propia son los aspectos mas importantashora de la construccion manual de

una Red de Bayes.

2.3.2.1.1 Fases para la construccion de una RedBlayes

La construccion de una Red de Bayes es un proesescamienza con un modelo inicial que
sirve de referencia para que, en etapas postegioresliante refinamientos sucesivos, se vaya
aproximando al disefio de la red definitiva. Porsiguiente, en el proceso de construccion de
la red se podran ir obteniendo distintas versialeek red y asi, explorar la exactitud de cada
una de ellas. La decisidbn de determinar si estdeciar o completa la informacion
correspondiente al modelo en cada etapa, recae sblronstructor de la red, que puede
asesorase para tomar esta decision con el experl dominio de conocimiento. En la
construcciéon manual de una red bayesiana las fasese tienen que realizar son:

1. Estudio del Dominio a Modelar: Es importante recopilar todas las fuentes de nné@ion
relacionadas con el dominio a modelar, para obteasérel mayor conocimiento posible.
Obtener bibliografia sobre el dominio a trabajare guede recopilarse de distintos medios
como son libros, actas de conferencias, revistadjas electronicos, informes, etc. Contar en
la medida de lo posible, con la colaboracion dmahos un experto humano, ya que sera el
unico modo de obtener la informacion ausente yegarta erronea. Aunque no es necesaria la
colaboracion del experto humano, si es recomendabtpie la bibliografia sobre el domino
puede estar desactualizada, ser imprecisa, o nerearlos datos que se necesitan

2. ldentificacion de las variables y sus estado&l primer paso consistira eteterminar las
variables del modelo y cuantos estados podra astadm variable. Este es un proceso de
refinamiento en el cual se pueden ir incorporandguigando variables, como también ir
ajustando los estados que puede tomar cada variable

3. Identificacion de las relacionesEsta etapa requiere una notable cantidad de tigmpoe
existen evidencias empiricas en las que se sefi@laes) mas importante para el correcto
funcionamiento del sistema la estructura de lagrezlla precision que se pueda obtener de los

datos numeéricos.
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4. Evaluacion del Modelo:el informatico que construye la red, explica elfgmel dominio

al experto y éste asesora si existen omisionesocesren el grafo. Si esto sucede se regresa a
la etapa dos.

5. Obtencién de las probabilidades:consiste en la obtencién de los datos cuantitsties
decir, de las probabilidades de las variables quesepten nodos padres y de las
probabilidades condicionadas para aquellas vasaie son nodos hijo. El experto pondera
las probabilidades mencionadas anteriormente. e tde adquisicion de las probabilidades
es la labor mas complicada en la construccion maleuana red bayesiana.

6. Evaluacion de las Probabilidades:Se analiza junto al experto la ponderacién de las
diferentes probabilidades, analizando las justimaes de las elecciones de dichos valores,
para que puedan realizarse ajustes necesarios.

7. Evaluacién de los ResultadosEl constructor de la red y el experto del domide
conocimiento analizan el funcionamiento de la RedBdyes. Para ello es necesario disponer
de una herramienta de edicion y procesado de RkBayes con el fin de ayudar tanto en la
construccién como en la depuracion de la red.

Si el modelo resultante de todas las fases esat®eptno requiere de refinamientos en los
datos numéricos, ni de nuevas variables y/o enlaee®rminara el proceso de construccion y
se dispondra de una red funcional. Todo el progdas etapas seguidas para la construccion
manual de una Red de Bayes, puede observarsd-gyuta 2.3.
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Inicio

1. Estudio del Dominio 5. Obtencion de la
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V< A 4
2. ldentificacién de la 6. Evaluacion de Iz
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A 4
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\ 4
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7. Evaluacion de la
Resultados
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modelo?

Si
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del Modelo’

Fin: Red de Baye
Funcional

Figura 2.3: Pasos para la construccion manual de una RedyisBa
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2.4 Marco Empirico

La propuesta se ha probado en el marco de un darsslearning sobre el tenfRealidad
Virtual, correspondiente a la asignatura Simulacion der@malicenciatura en Sistemas de
Informacion de la Universidad Nacional de SantidgbEstero. Esta materia se corresponde
con el quinto afio de dicha carrera, y conformanexo de vinculacion entre el area de los
Sistemas de informacion, las Ciencias Basicas, gotmos y Lenguajes. Esta orientada
fundamentalmente a brindar a los alumnos conociogea cerca de metodologias y técnicas
de la Simulacion a fin de que puedan desarrolliwace de Simulacion para distintos campos
de aplicacién, y experimenten con dicho softwama@herramientas de soporte a la toma de
decisiones.

En particular este curso de Realidad Virtual esttidado a que el alumno logre:

a) Reconocer los sistemas de Realidad Vistsals caracteristicas.

b)  Conocer como funcionan los sistemas deithNirtual y cuales son las tecnologias
de hardware y software que hoy en dia se utilizan

c) Conocer las etapas en el desarrollo de aoétale Realidad Virtual desde diferentes
enfoques.

d) Adquirir habilidad para sintetizar e integranformaciones e ideas, y organizar
eficazmente su trabajo.

e) Experimentar con una nueva forma de apzajeliel aprendizaje a distancia.
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CAPITULO 3
Modelo Bayesiano del Alumno

3.1 Introduccién

En este capitulo se explica la estructura, la mémién almacenada y el funcionamiento del
Modelo Bayesiano del Alumno. Se describen los tidesnodos que van a usarse y las
relaciones causales que se establecen entre @ atescribe ademas, la forma de inicializar el
modelo, teniendo en cuenta la estructura curricdgéhcurso e-learning sobre Realidad Virtual
y el conocimiento del experto que se almacena<aladas de probabilidades. Por ultimo, se
explica como se infiriere el nivel de conocimiedt alumno y cOmo se priorizan las salidas

de lared.

3.2 Modelo Bayesiano del Alumno

Para modelar el nivel de conocimiento del alumnbdiaelegido utilizar una Red de Bayes.
Este tipo de red aporta una estructura graficeetéeiones de causa y efecto, apropiada para
modelar la estructura curricular de un curso; eirdas actividades y los temas relacionados
con los mismos. Posibilita ademas, representafedriton términos vagos o difusos. En este
sentido, el nivel de conocimiento alcanzado poestudiante respecto de un curso puede ser
cualificado como alto, medio, o0 bajo; con una eig@robabilidad asociada a cada nivel.

Las Redes de Bayes permiten razonar bajo incerbidrntilizando calculos de probabilidad.
Por ejemplo, para averiguar cual es la probabildedjue un alumno en particular tenga un
nivel de conocimiento alto en un tema, es neces#itinar operaciones que permitan razonar
bajo incertidumbre. Las Redes de Bayes cuentamie@dlido respaldo tedrico que brinda un
grado de confianza en los resultados obtenidos.

A continuacién se describen los diferentes tipesnddos y las relaciones entre ellos,
utilizados en este trabajo para conformar la RedBdges que representa el modelo de

estudiante de un curso de e-learning.

3.2.1. Tipos de nodos

Carlos Gustavo Paladea 4C



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

Los nodos de la Red de Bayes donde esta estrugtatadodelo de alumno se clasifican en
nodos, cuyo objetivo es medir el conocimiento, yWo® que se usaradn para recolectar
evidencia. Se utilizaran los siguientes nodos:

* Nodos TemakEste tipo de nodo medira el nivel de conocimiergbaiumno, en cada
tema del curso, con la escaddto, medio, bajo Se utilizara la letra T para
referenciarlos.

* Nodos ActividadEstos nodos recolectan evidencia sobre las califinas obtenidas
por el estudiante durante la realizacion de unccarkearning. Estos nodos toman los
siguientes estados mutuamente excluyembeselente, muy bien, bien, regular, mal 6

no hizo.Los nodos actividad se referencian con la letra A.

3.2.2 Modelado de las relaciones
Se considera que dominar los elementos particutegae influencia causal en dominar el
elemento generalEntonces si el alumno conoce la actividad, tieflaencia en que el alumno

conozca ese tema. La estructura de esta red séraneieda Figura 3.1.

Nodos para medir
el conocimient

Nodos de
recoleccin de evidencis

Figura 3.1 Inferencia causal entre actividades y temas

3.3 Inicializar el Modelo de Alumno

Inicializar un modelo significa capturar los paréme y variables iniciales del mismo, y
generar tabla de probabilidades condicionales.

En este caso se establece cuales seran los telamsgtividades relacionadas con cada uno,
teniendo en cuenta como estan vinculados seguriigda de la asignatura Simulacion. Para

modelar las relaciones entre temas y activida&espsstruye el grafo que conforma la red.
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También se carga la tabla de probabilidades cumdites de cada tema, a partir de la

informacion obtenida de un experto en el tema,equeste caso es la docente de la asignatura.

3.3.1 Descripcién de los Temas y Actividades del Go

El curso de e-learning que se modela correspotalaer@dad Realidad Virtual de la asignatura
Simulacén de la carrera Licenciatura en Sistemdsfdemacion. Los contenidos que abarca
el curso son los siguientes:

e Tema 1. Conceptos Basicos: Fundamentos de Realidad Virtual: Definicion.
Antecedentes. Caracteristicas. Tipos de SistemaRedd¢idad Virtual. Software de
Realidad Virtual. Arquitectura de Hardware. DiagearGeneral. Dispositivos de
Entrada. Dispositivos de Salida. Estacién de Pmces

« Tema 2. Arquitectura de Hardware: Diagrama General. Dispositivos de Entrada.
Dispositivos de Salida. Estacion de Proceso.

» Tema 3. Desarrollo de Aplicaciones de Realidad Vual: Proceso de desarrollo de
un Sistema de Realidad Virtual. Especificacion etpiisitos. Desarrollo mtegracion
en la Plataforma. Disefio Grafico de los Objetoso©¢nfoques de Desarrollo.

A continuacion se muestran las actividades quealkzaron, relacionadas con cada tema de
esta unidad.

Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realidditual.

Actividad 1 Conceptos principales sobre Realidad VirtudElaborar un glosario con los
conceptos fundamentales sobre Realidad VirtuaV/.JR.

Actividad 2_Linea Temporal:Construir una linea temporal identificando los gipales
antecedentes de la R.V.

Actividad 3 Tipos de Sistemas de Realidad Virtual en una aptiée concreta:Luego de
leer el articulo Estudian Océanos con Realidad Virtyaliscutir y acordar las conclusiones
en el foro sobre las siguientes cuestiones:

a) ¢Consideran que la aplicacion descripfzorede a la definicion de sistema de RV?

b)  ¢A qué categoria de sistema de RV correlplanaplicacion descripta. Justificar.
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C) ¢, Qué caracteristicas de los sistemas diladalirtual se ponen de manifiesto en la
aplicacion descripta? Justificar.

Actividad 4_Software de Realidad VirtuaResponder con verdadero o falso, preguntas

relacionadas con el tema, que se formulan eruestionario

Tema 2: Arquitectura de hardware.

Actividad 5_Arquitectura de Hardware:Elaborar un escrito de manera colaborativa
utilizando Wiki, sobre técnicas que se utilizan para entrar aldmwirtual; y acompafar el
escrito con una esquema que represente la arquiedd hardware basico para un Sistema de
R.V.

Actividad 6_Dispositivos de Entrada Salid&esolver uncrucigramasobre dispositivos de
entrada y salida para aplicaciones de R.V.

Actividad 7_Motores y ArquitecturasCompletarespacios en blancade las afirmaciones

sobre estacidn de proceso y arquitecturas pasrsstde R.V.

Tema 3: Desarrollo de Aplicaciones de Realidad Vittal

Actividad 8 Etapas de DesarrolldRealizar la siguientéarea: elaborar un mapa conceptual
gue sintetice las principales etapas en el desadelaplicaciones de R.V.
Actividad 9_Enfoques de Desarrollo de RVtilizando elforo discutir sobre las principales

diferencias en los enfoques de desarrollo presestaw el material tedrico.

3.3.2 Relacion entre las actividades y temas parate curso

A continuacion, en la Figura 3.2 se muestra comoetgEcionan las actividades con sus
respectivos temas para este curso, utilizando RislBayes.

La variableTema(T) representa el nivel de conocimiento que undesnte tiene sobre ese
tema, y puede asumir uno de los siguientes valafts:medioy bajo. El valor asumido por
esta variable depende de los valores asociados adaablesActividad (A) y de las
probabilidades condicionadas. La variaBletividad representa la calificacion obtenida por
estudiante en esa actividad y puede tomar algunlasdsiguientes valoregxcelente, muy
bien, bien, regular, y mal - no hizo
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Figura 3.2 Redes de Bayes para:

a) Tema 1 Conceptos Basicos y Fundamentos de RealidadaVirtu
b) Tema 2 Arquitectura de Hardware

c) Tema 3 Desarrollo de aplicaciones de Realidad Virtual

3.3.3 Carga de las tablas de probabilidades condiriales.

Con la ayuda del experto se definieron las proluules condicionadas para la8 5
combinaciones posibles de las variabdesividad dondem es el numero de actividades para
ese tema, y 5 es la cantidad de estados posiblesvaeiableActividad (excelente, muy bien,
bien, regular, y mal - no hizoA continuacion, en la Tabla 3.1 se muestrarptababilidades
condicionadas de la variablema 3a fin de ilustrar el funcionamiento de esta reak tablas

correspondientes a las variablemsma 1ly Tema 2se documentan en el Anexo B.
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Actividades Probabilidades Condicionales
para el Tema 3
Actividad 8 Actividad 9 alto medio bajo
excelente excelente 1 0 0
excelente muy bien 0.9 0.1 0
excelente bien 0.8 0.2 0
excelente regular 0.7 0.2 0.1
excelente mal_nohizo 0.6 0.3 0.1
muy bien excelente 0.9 0.1 0
muy bien muy bien 0.8 0.2 0
muy bien bien 0.7 0.3 0
muy bien regular 0.7 0.2 0.1
muy bien mal_nohizo 0.6 0.2 0.2
bien excelente 0.9 0.1 0
bien muy bien 0.7 0.3 0
bien bien 0 1 0
bien regular 0.2 0.6 0.2
bien mal_nohizo 0 0.6 0.4
regular excelente 0.7 0.2 0.1
regular muy bien 0.7 0.2 0.1
regular bien 0.2 0.6 0.2
regular regular 0.1 0.5 0.4
regular mal_nohizo 0 0.3 0.7
mal_nohizo excelente 0.6 0.3 0.1
mal_nohizo muy bien 0.6 0.2 0.2
mal_nohizo bien 0 0.6 0.4
mal_nohizo regular 0 0.3 0.7
mal_nohizo mal_nohizo 0 0 1
Tabla 3.1: Tabla de probabilidades condicionales para el 8ma

3.4 Inferencia del Nivel de Conocimiento del Alumno

En base a la calificacion obtenida en las activvdagde determina el nivel de cocimiento del
estudiante sobre el tema. Por ejemplo, si parastudi@ntea se recolectaron los resultados
gue se muestran en la Tabla 3.2.

Tema 3
Alumno a
Actividades Calificacion
8 muy bien
9 excelente

Tabla 3.2: Calificaciones de un alumno correspondiente aidetiles relacionadas con ¢l
Tema 3.
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Se realiza el calculo para determinar la proidil de que el alumno tenga un nivel de
conocimientoalto, medio o bajo Teniendo en cuenta la Formula 3.1, las probaukd
conjuntas resultan del producto de las probabiédarbndicionales expresadas por el experto
(Tabla 3.1), por la probabilidad de la evidenciaspntada en la Tabla 3.3. De este modo, la
probabilidad de que el estudiante posea un nivebdecimiento alto en el Tema 3, dadas las
calificaciones (evidencias) obtenidas en las atdidesA8 y A9, queda expresada por la

siguiente Formula (Formula 3.1).

p( T3= alto/ A8, A9)= p(T3=alto /A8 =ex, A9-ex ) p@A8-ex) p(A9-ex ) +
p(T3=alto /A8 =ex, A9-mb) p(A8-eX) p(A9-mb ) +
p(T3=alto ;A8 =ex, A9:-b ) p@A8-eX p(A9-b ) +
p(T3=alto ;A8 =ex, A9-r ) p(A8-eX) p(A9-r) +
p(T3=alto ;A8 =ex, A9-m ) p@A8-ex) p(A9-m ) +
p(T3=alto ;A8 =mb, A9-ex ) p(A8-mb) pA9-ex) +
p(T3=alto /A8 =mk, A9-mb ) pA8-mb) pA9-mb) +
p(T3=alto ;A8 =mb, A9-b ) pA8-mb) pA9-b) +
p(T3=alto ;A8 =mkL, A9-r ) p(A8-mb) pA9-r) +
p(T3=alto /A8 =mk, A9-m ) p/A8-mb) pA9-m) +
p(T3=alto ;A8 =b, A9-ex ) pA8-b) plA9-ex) +
p(T3=alta/ A8 =b, A9-mb ) pA8-b) p(AS9-mb) +
p(T3=alto /A8 =b, A9-b ) piA8-b) p(A9-b) +
p(T3=alto ;A8 =b, A9-r ) p(A8-b) p(A9-r) +
p(T3=alto /A8 =b, A9-m ) pA8-b) p(A9-m) +
p(T3=alto ;A8 =r, A9-ex ) p@A8-r) p(A9-ex) +
p(T3=alto /A8 =r, A9-mb ) pA8-r) p(A9-mb) +
p(T3=alto ;A8 =r, A9-b ) p@A8-r) p(A9-b) +
p(T3=alto ;A8 =r, A9-r ) p(A8-r) p(A9-r) +
p(T3=alto ;A8 =r, A9-m ) pA8-r) p(A9-m) +
p(T3:a|t0 1A8 =m, Agzex) p@8:m) pﬂgzex) +
p(T3=alto ;A8 =m, A9-mb ) pA8-m) p(A9-mb) +
p(T3=ato /A8 =m, A9-b ) p(A8-m) pA9-b) +
p(T3=alto ;A8 =m A9-r ) p(A8-m) p(A9-r) +
p(T3=alto ;A8 =m, A9-m) p(A8-m) p(A9-m) =

Formula 3.1 Formula para el calculo de la Probabilidadrfa 3=éto)

Reemplazando los valores se obtiene la Formula 3.2.
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p( T3=alto/A8,A9)=1*0*1+09*0*0+0.8*0*0+0.7*0*6 0.6 *0*0
+09*1*1+08*1*0+0.7*1*0+0.7*1*0+06*106+09*0*1
+07*0*0+0*0*0+0.2*0*0+0*0*60.7*0*1+0.7*0*0
+02*0*0+0.1*0*0+0*0*0+06*01+06*0*0+0*0*0

+0*0*0+0*0*0=0.9

©

Formula 3.2: Probabilidad deTema 3 =altodada la evidencia de las actividades 8 y

De igual forma se procede para calcular la praioiaioi de que el estudiante posea un nivel de
conocimientamedio o bajeen el tema 3, dadas las calificaciones (evideholatenidas en las
actividades A8 y A9. Estos calculos se muestranndirtuacion en las formulas 3.3, 3.4, 3.5y
3.6.

p( T3= medio/ A8, A9)= p(T3=medio / A8 =exA9-ex ) p(A8-ex) p(A%ex )
+p(T3=medio / A8 =exA9-mb ) p(A8ex) p(AAmb ) +
p(T3=medio / A8 =exA9-b ) p(A8ex) p(A%b ) +
p(T3=medio / A8 =exA9_r ) p(A8-ex) p(AQr) +
p(T3=medio / A8 =exA9-m ) p(A8&ex) p(ALm ) +
p(T3=medio / A8 =mh A9-ex ) p(A&mb) p(AQex) +
p(T3=medio / A8 =mh A9-mb ) p(A8&mb) p(ALmb) +
p(T3=medio / A8 =mh A9-b ) p(A8&mb) p(A%b) +
p(T3=medio / A8 =mbh A9-r ) p(A8-mb) p(AQr) +
p(T3=medio / A8 =mhA9-m ) p(A8&mb) p(A9m) +
p(T3=medio / A8 =h A9_ex ) p(A8b) p(A%ex) +
p(T3=medio / A8 =h A9_-mb ) p(A8b) p(ALmb) +
p(T3=medio / A8 =h A9_b ) p(A8b) p(A%b) +
p(T3=medio / A8 =h A9_r ) p(A8-b) p(A%r) +
p(T3=medio / A8 =h A9-m ) p(A8Db) p(ALm) +
p(T3=medio / A8 =r A9.-ex ) p(A8r) p(A9-ex) +
p(T3=medio / A8 =r A9-mb ) p(A8r) p(A9-mb) +
p(T3=medio / A8 = A9.-b ) p(A8r) p(A9-b) +
p(T3=medio / A8 = A9_r ) p(A8r) p(A9r) +
p(T3=medio / A8 =t A9-m ) p(A8r) p(A9-m) +
p(T3=medio / A8 =m A9_ex ) p(A8m) p(A9%ex) +
p(T3=medio / A8 =mA9-mb ) p(A8&m) p(ASmb) +
p(T3=medio / A8 =mA9:b ) p(A8m) p(ALb) +
p(T3=medio / A8 =mA9.r ) p(A8m) p(Adr) +
p(T3=medio / A8 =mA9-m) p(A8m) p(Am) =

Formula 3.3: Formula para el célculo de la Probabilidadrfa 3= medio)
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p( T3= medio/ A8, A9)=0*0*1+0.1*0*0+0.2*0*0+0.2*0*0
+03*0*0+0.1*1*1+02*1*0+03*1*0+0.2*1*0+0.2*10
+01*0*1+03*0*0+1*0*0+06*070+06*0*0+0.2*0*1
+02*0*0+06*0*0+05*0*0+0.36*0+03*0*1+0.2*0*0

+06*0*0+03*0*0+0*0*09.1

Formula 3.4: Probabilidad deTema 3 =mediodada la evidencia de las actividades 8
y9.

p( T3= bajo/ A8, A9)= p(T3=bajo / A8 =ex A9-ex ) p(A8ex) p(A%ex ) +
p(T3=bajo / A8=ex A9-mb ) p(A8ex) p(A2b ) +
p(T3=bajo / A8=ex A9-b ) p(A8-ex) p(A%b ) +
p(T3=bajo / A8=ex A9.r ) p(A8.ex) p(A%r) +
p(T3=bajo / A8=ex A9-m ) p(A8.ex) p(ALm ) +
p(T3=bajo / A8=mh A9-ex ) p(A8&mb) p(A%ex) +
p(T3=bajo / A8=mh A9-mb ) p(A8mb) p(ALmb) +
p(T3=bajo / A8=mh A9-b ) p(A8mb) p(A%b) +
p(T3=bajo / A8=mh A9.r ) p(A8-mb) p(AQr) +
p(T3=bajo / A8=mh A9-m ) p(A8mb) p(A2m) +
p(T3=bajo / A8=h A9-ex ) p(A8b) p(A%ex) +
p(T3=bajo / A8=h A9-mb ) p(A8Db) p(AS:mb) +
p(T3=bajo / A8=h A9-b ) p(A8Db) p(ALb) +
p(T3=bajo / A8=h A9.r ) p(A8-b) p(A%r) +
p(T3=bajo / A8=h A9-m ) p(A8b) p(Am) +
p(T3=bajo / A8=r, A9_ex ) p(A8r) p(A9Q-ex) +
p(T3=bajo / A8=r, A9-mb ) p(A8r) p(A9-mb) +
p(T3=bajo / A8=r, A9-b ) p(A8.r) p(A9-b) +
p(T3=bajo / A8=r, A9.r ) p(A8r) p(A9r) +
p(T3=bajo / A8=r, A9-m ) p(A8&r) p(A9-m) +
p(T3=bajo / A8=m A9-ex ) p(A&m) p(A%ex) +
p(T3=bajo / A8=mA9-mb ) p(A8&m) p(Amb) +
p(T3=bajo / A8B=mA9-b ) p(A8m) p(ASb) +
p(T3=bajo / A8B=mA9-r ) p(A8-m) p(Adr) +
p(T3=bajo / A8B=mA9-m) p(A8-m) p(Adm) =

Formula 3.5: Formula de la Probabilidad deéma 3= bajodadas las evidencias
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p( T3=bajo/ A8, A9)=0*0*0+0*0*0+0*0*0+0.1*0*0+
01* 0*0+0*0*0+0*0*0+0*0*0+A2*0*0+0.2*0*0 +
0*0*0+0*0*0+0*0*0+0.2*0*0904*0*0+0.1*0*0 +
01*0*0+02*0*0+04*0*0+0.7*06+0.1*0*0+0.2*0*0
+04*0*0+0.7*0*0+1*0*0=0

Formula 3.6: Probabilidad deTema 3 =bajodada la evidencia de las actividades
8y9.

De este modo, los resultados obtenidos para el 3esgamuestran en la tabla 3.4.

Tema 3: Nivel de conocimiento
alto medio bajo
0.9 0.1 0

Tabla 3.4 : Probabilidades del nivel de conocimiento del alaroorrespondiente af
Tema 3.

De esta forma la red infiere que el valor asumido B3 esalto. Es decir que el nivel de

conocimiento del alumno en &ma 3esalto.

3.6 Priorizacion de la Salida de las Redes

Se tomara como salida el estado del nbelmaque tenga el mayor valor de probabilidad.

Por ejemplo en la tabla 3.4 se elat. Es posible que en determinados casos el mayor val
de probabilidades sea coincidente en dos o erdédss estados posibles, en estos casos se
elegira como valor a asignar el nivel mas bajoréegito, medio y bajo). Por ejemplo, si al
propagar las probabilidades marginales obtenemep(B=alto/A8,A9)=0,20; p(T3medid
A8,A9)=0,40; p(T3bajo/ A8,A9)=0,40 entonces se le asigna a T3 el vadgo.b
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CAPITULO 4
Evaluacion del Modelo Bayesiano del Alumno

4.1 Introduccion

En este capitulo se describe la validacion detituramiento del Modelo Bayesiano del
Alumno. EI modelo de alumno sirve para estimagrato de conocimiento del alumno sobre
un tema en particular. En este trabajo, se esting@ sivel de conocimiento del alumno
respecto a cada tema de un curso en particulteesnedioo bajo. Para ello se toman como
evidencias las calificaciones obtenidas por cadadesite en las diferentes actividades
realizadas en el marco de un curso de e-learnimglementado en Moodle, sobre la unidad
“Realidad Virtual” de la asignatura Simulacion.r&bdelo de alumno toma la calificacion de
cada estudiante y calcula sus niveles de conocimidrste diagndstico puede servir como
informacion para adaptar el curso para cada alutkenacuerdo al nivel de conocimiento de
cada uno de ellos.

Para medir el desempefio del modelo de alumno diseBa utilizaron métricas que evaltan
la exactitud de los resultados arrojados por elaimde mide la tasa de error, la exactitud y
la sensibilidad de las predicciones del modeloafshétricas confrontan los resultados
obtenidos en el modelo, contra los resultados atiieren una evaluacion final realizada por
el docente de la materia. La evaluacion final regméa datos certeros y validos a cerca de lo
gue se sabe sobre el nivel de conocimiento delraduiros resultados del modelo representan
estimaciones del nivel de conocimiento, que serhaoebase al desempefio del alumno en el
curso. Al confrontar ambas informaciones mediaagsenhétricas se puede evaluar el marco de

confianza en el que se mueven los resultados ddtlmo

4.2 Sistematizacion de la Informacion sobre el @so.

Como primera actividad de la evaluacion del modsdopbtuvo la informacion generada por
el curso e-learning para probar el desempefio ddeMale Alumno. Se reunieron datos sobre
las calificaciones de los alumnos en todas lasidaties del curso y en la evaluacion final del

mismo.
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En la mayoria de las actividades se obtuvo laicatifdn de manera inmediata, porque la
misma plataforma califica automaticamente dichasividades. En cambio, en otras

actividades, fue necesario que el sea el profesmngasigne una calificacion en base al
analisis del registro de las actividades que pbizmle.

Las calificaciones obtenidas por cada estudiaden{ificado en la columna CASO), en cada
actividad (identificadas como Ai) y en cada temauio en la evaluacion del final del curso

(identificados como Ti) se muestran en la Tabla 4.

4.3 Inicializacién de las Redes de Bayes

El paso siguiente en la evaluacion del modelo éuitializacion de las Redes de Bayes. Se
dispone de tres Redes de Bayes, cada una represetgma dentro del curso sobre Realidad
Virtual y las actividades que se relacionan chadema. Los temas son:

Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realidachl. Tema 2: Arquitectura de
hardware. Tema 3: Desarrollo de Aplicaciones ddiéehVirtual.

Para el funcionamiento de las redes se necesitaagdas probabilidades condicionales. Esta
probabilidad condicional representa cuanto condcallenno del tema (alto, medio, bajo)
dependiendo de la nota en cada una de las actesdd&l dicho tema. Estas probabilidades se
utilizan para calcular el grado de conocimientauartema para cada alumno. Para cargar las
tablas de probabilidades se tuvo en cuenta la @pidie un experto en el dominio de
conocimiento. En este caso fue la docente de lgnaisira la encargada de estimar las
probabilidades que se adjuntan en las Tablas det@\B.

4.4 Implementacion del modelo de alumno Basado ereBes de Bayes

Esta actividad consiste en generar las redes qusgligan y estimar a través de ella el grado
de conocimiento de cada alumno en cada tema dsb.cBara ello se utilizé Netica [3&jue

es un software completo de interfaz intuitiva gaeahajar con una Red de Bayes. Para generar
la red con Nética, es preciso establecer primeresguctura. Es decir, se relaciona cada una
de las actividades con el tema que le correspdedesndo en cuenta la curricula del curso.
Como ejemplo se muestra en la Figdrhala interface de Netica luego de haber cordirla

Red de Bayes correspondiente al tema 3.
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Caso Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 T1 T2 T3
1 regular  muybien excelente excelente  muybien muybien mal_nh excelente excelente alto alto alto
2 mal_nh  muybien excelente excelente  mal_nh excelente regular  muybien bien alto alto alto
3 bien muybien excelente excelente excelente  excelente excelente excelente  muybien alto alto alto
4 bien muybien mal_nh muybien mal_nh excelente bien excelente  mal_nh alto alto alto
5 regular bien mal_nh  excelente  mal_nh regular excelente regular mal_nh alto alto alto
6 bien muybien mal_nh muybien  excelente  excelente bien mal_nh mal_nh alto alto alto
7 regular bien excelente bien muybien excelente  muybien excelente  mal_nh alto alto  medio
8 bien excelente  excelente excelente  muybien muybien  excelente excelente  muybien alto alto alto
9 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo bajo
10 bien mal_nh mal_nh bien mal_nh regular bien mal_nh mal_nh bajo bajo bajo
11 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo bajo
12 muybien muybien excelente excelente  muybien excelente excelente excelente  muybien alto alto alto
13  muybien muybien excelente  muybien excelente muybien regular  muybien mal_nh alto alto alto
14 mal_nh  muybien mal_nh muybien mal_nh excelente excelente muybien mal_nh alto alto alto
15 regular  muybien mal_nh  excelente excelente excelente excelente mal nh mal_nh alto alto alto
16 mal_nh  muybien excelente excelente excelente  excelente excelente excelente  muybien alto alto alto
17 regular regular muybien bien muybien regular mal_nh regular mal_nh bajo bajo bajo

Tabla 4.1: Calificaciones de los alumnos dentro del curseaeding, las nueve actividades,
y la evaluacion final discriminada por temas
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Luego, se cargan las tablas de probabilidades ciondies definidas por el experto en el paso
anterior. Para cada nod@emase carga la tabla de probabilidades condicionAlesanera de
ejemplo se muestra este paso en la Figura 4.2.

En el siguiente paso se cargan los nodos evidgrania cada red. Es decir, se ingresa la
calificacion del alumno en los nodastividad Para ello, Nética requiere generar un archivo
de casos que se van a examinar, como el que séranerda Tabla 4. 2.

Con toda esta informacion el software realiza lappgacion de las probabilidades y se
obtiene como resultado la estimacion del conocitoidmgrado por cada estudiante en cada
uno de los temas del curso. En la Figura 4.3 sestrauel resultado obtenido para el alumno 1
en el tema 3, a partir del archivo de casos ingeedan el mismo el alumno obtuvo excelente
en las actividades ocho y nueve, y la red corredipate al tema 3 infiere un nivel de

conocimiento alto.

& Metica - [Tema3 *] -0l x|
@ File Edit Layout Modify Relation Mebwork Report Skyle  Window
Help =] x|

18|m(5alR| =[] olole|v| 1=

=% 2| 2]

t3

Alta
hedio .
Bajo :

AN

Ag
Excelente Excelente
MuyBien fluryBien
Bien Bien
Regular Regular
Mzl MH hdal WH
-
] ] >

Figura 4.1: Interfase de Nética, con la estructura de la Red Badges
correspondiente al Tema 3. Las notas de las aatlefsl ocho y nueve (A8, A9)
influven en el nivel de conocimiento del tema (E3).
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& Netica - [t3 Table {in net Tema3)] =10 x|
A5 File Edit Layout Modify Relation Network Report Style  Window
Help =18l
B|E[ || <]~ ela|o[y] 125 c]x] v
=5 |m| 2]

Mode: 3 v| { Apply || § Okay |

Chance vI { Load | { Close |

AB A9 Alto Medio Bajo |

Excelente Excelente 100.00 0.000 0.000 -

Excelente MuyBien 90.000 10.000 0.000

Excelente Bien 80.000 20.000 0.000

Excelente Regular 70.000 20.000 10.000

Excelente hal NH 30.000 60.000 10,000

MuyBien Excelente| 90.000 10.000 0.000

MuyBien MuyBien 80.000 20.000 0.000

MuyBien Bien 70. 000 30.000 0.000 =

| ol ’ I_I

Figura 4.2: Carga de la tabla de probabilidades

correspondiente al tema3, usando Netica.

/| ~->[CASE-1]->~

IDnum Al A2 A3 Ad A5 A6 A7 A8 A9
1 regular muybien excelente excelente muybien  muybien mal_nh excelente excelente
2 mal_nh muybien excelente excelente mal nh excelente regular muybien bien
3 bien muybien excelente excelente excelente excelente excelente excelente muybien
4 bien muybien mal_nh muybien mal_nh  excelente bien excelente  mal_nh
5 regular bien mal_nh  excelente  mal_nh regular excelente regular mal_nh
6 bien muybien mal_nh muybien  excelente excelente bien mal_nh mal_nh
7 regular bien excelente bien muybien excelente muybien excelente mal_nh
8 bien excelente excelente excelente muybien muybien excelente excelente muybien
9 mal_nh  mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh
10 bien mal_nh mal_nh bien mal_nh regular bien mal_nh mal_nh
11 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh
12 muybien muybien excelente excelente muybien excelente excelente excelente muybien
13 muybien muybien excelente muybien excelente muybien regular  muybien mal_nh
14  mal_nh muybien mal_nh muybien mal_nh  excelente excelente muybien mal_nh
15 regular muybien mal_nh  excelente excelente excelente excelente mal_nh mal_nh
16 mal_nh muybien excelente excelente excelente excelente excelente excelente muybien
17 regular  regular muybien bien muybien regular mal_nh regular mal_nh

Tabla 4.2: Archivo de casos correspondiente a las evidemn@bsomportamiento de los
alumnos en el curso e-learninig.
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t3 |
Ao 100 | ———
Medio of & &
Bajo LU I
AS | A9
Excelente 100 | Excelernte 100 |——
MuyBien u] MLy Bien u]
Bien u| Bien 0
Regular ] Regular u]
hdal rH 1] htal PH ]

Figura 4.3: Red de Bayes correspondiente al Tema 3, mediaateldlo de casos !
han ingresado las evidencias correspondientesalds alumno uno. Dicho alumno
obtuvo excelente en las actividades ocho y nueveed correspondiente al tema 3
infiere un nivel de conocimiento al

Las Tablas 4.3, 4.4 y 4.5 presentan los resultabdtenidos con las Redes de Bayes para todos
los estudiantes del curso.

Caso Al A2 A3 A4 Prediccion
1 regular muybien excelente excelente alto
2 mal_nh muybien excelente excelente alto
3 bien muybien excelente excelente alto
4 bien muybien mal_nh muybien alto
5 regular bien mal_nh excelente bajo
6 bien muybien mal_nh muybien alto
7 regular bien excelente bien medio
8 bien excelente excelente excelente alto
9 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo
10 bien mal_nh mal_nh bien bajo
11 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo
12 muybien muybien excelente excelente alto
13 muybien muybien excelente muybien alto
14 mal_nh muybien mal_nh muybien bajo
15 regular muybien mal_nh excelente bajo
16 mal_nh muybien excelente excelente alto
17 regular regular muybien bien bajo
Tabla 4.3: Resultados del diagnéstico por medio de la Redaje®

correspondiente al Tema 1
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Caso A5 A6 A7 Prediccién
1 muybien muybien mal_nh alto
2 mal_nh excelente regular bajo
3 excelente excelente excelente alto
4 mal_nh excelente bien bajo
5 mal_nh regular excelente bajo
6 excelente excelente bien alto
7 muybien excelente muybien alto
8 muybien muybien excelente alto
9 mal_nh mal_nh mal_nh bajo
10 mal_nh regular bien bajo
11 mal_nh mal_nh mal_nh bajo
12 muybien excelente excelente alto
13 excelente muybien regular alto
14 mal_nh excelente  excelente medio
15 excelente excelente excelente alto
16 excelente excelente excelente alto
17 muybien regular mal_nh alto
Tabla 4.4: Resultados del diagnéstico por medio de la Redaje8
correspondiente al Tema 2

Caso A8 A9 Prediccién
1 excelente  excelente alto
2 muybien bien alto
3 excelente muybien alto
4 excelente mal_nh alto
5 regular mal_nh bajo
6 mal_nh mal_nh bajo
7 excelente mal_nh alto
8 excelente  muybien alto
9 mal_nh mal_nh bajo
10 mal_nh mal_nh bajo
11 mal_nh mal_nh bajo
12 excelente  muybien alto
13 muybien mal_nh alto
14 muybien mal_nh alto
15 mal_nh mal_nh bajo
16 excelente  muybien alto
17 regular mal_nh bajo
Tabla 4.5 Resultados del diagnostico por medio de la Red ¢ge
Bayes correspondiente al Tema 3.
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4.5 Evaluacion de Modelo

Primero se define que es un clasificador y quéicgapmvaluarlo. A continuacion se definen
gué métricas se utilizan y se las adapta para padduar este modelo. Luego se realiza el
proceso de evaluacion, se exponen los resultadtenidbs. Finalmente se analizan estos
resultados.

4.5.1 Métricas de Evaluacion

Un clasificador es un elemento que proporcionaalase etiquetada como salida a partir de
un conjunto de caracteristicas tomadas como estraBar ejemplo, de los datos

climatologicos de los Ultimos meses se extraen patenes de comportamiento que indiquen
una pauta que trate de reflejar el comportamiestorddia, dados los datos del dia anterior.
Al tratarse de un problema complejo que no es podbertar siempre, admitiremos que
nuestro clasificador puede cometer un error eriagndstico.

Estimar la bondad de un clasificador, lo que seocencomo validar, sirve para medir su

capacidad de prediccion sobre nuevas instanciasllggeen en el futuro para que las

clasifique. La validacion se realiza habitualmetmt@sandose en la tasa de error del

clasificador, entendiendo como error a una clasifian incorrecta (ver Formula 4.1).

Tasa de error = numero de errores
ndmero total de casos

Formula 4.1: Tasa de error

En una matriz de confusion se muestra, mediantdalnta de contingencia la distribucion de
los errores cometidos por un clasificador a lodadlg las distintas categorias del problema. En
dicha tabla de contingencia se cruza la variabivaida de la clasificacion predicha por el
clasificador con la variable que guarda la verdadésificacion [38Una matriz de confusion

para el caso de dos clases tiene la forma queeske@preciar en la Tabla 4.6.

Carlos Gustavo Paladea 57



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

Clase Verdade

0+ 1-
Clase 0+ @ b Po
predicha C d
1- P1
I, I N

Tabla 4. € Matriz de Confusion para el caso de estudio dddasclases.

[Ty denota la probabilidad a priori de la clase 0.

I1; denota la probabilidad a priori de la clase 1

po indica la proporcién de casqse el clasificador predice en la clase 0;
p: indica la proporcion de casqse el clasificador predice en la clase 1,
N= at+b+c+d.

De una matriz de confusion se pueden extraer tnsesites conceptos, que contribuyen a la
hora de comprender la distribucién y naturalezbsl@rrores cometidos por un clasificador:

» Precision:proporcion de verdaderos entre los predichosogoositivos a/(a+b).

» SensibilidadSe= a/(a+c) proporcion de verdaderos positivos.
Para entender de manera concreta lo que signifieaisiony sensibilidadse va plantear un
ejemplo. Para un test de embarazo, si se mideofagomion de predicciones positivas reales
(el test da positivo y estd embarazada) sobretal de los test positivos ocurridos se esta
midiendo laprecision Se esta midiendo la proporcion de que un diagdgsitivo haya
acertado. También se puede realizar un estudicldsificador en otra direccion, si de la
muestra de mujeres que intervinieron en el ests@iGeparan las que se tiene certeza total de
gue estan embarazadas. Y de ellas se cuenta ero@meesultados positivos del test. Al
dividirse el segundo nimero sobre el primero sepbtlasensibilidaddel test. Es decir si se

conoce que el resultado es positivo, cuanto seaettest a ese resultado.

4.5.2 Calculo de las Métricas en el Modelo de Alumo.
Para cada Red de Bayes que modela el conocimientandestudiante sobre un tema, se

realiza el célculo de laasa de error precisiony sensibilidad A fin de poder calcular
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precision y sensibilidad, se adapta la matriz de confusién (Tabla 4.6) aclases que
intervienen en la clasificacion del nivel de comaieinto del estudiante; es decir, nivel de

conocimiento alto, medio o bajo (Tabla 4.7).

Clase Verdadera

altc medic  bajo
. alto a b ¢ Pa
Clase predicha medic d e f P
bajo g h I Po
I, . Iy N

Tabla 4. 7. Matriz de Confusion para el caso de estudio dadassclases del
Modelo de Alumno (alto, medio, bajo).

I1; denota la probabilidad a priori de la clase alto.

I1,, denota la probabilidad a priori de la clase medio

[T, denota la probabilidad a priori de la clase bajo.

pa indica la proporcion de casqse el clasificador predice en la clase alto;
pm indica la proporcion de casqse el clasificador predice en la clase
medio;

pp indica la proporcion de casqse el clasificador predice en la clase bajo;
N= a+b+c+d+e+f+g+h+i.

El limite que se va a considerar como aceptableepts de cada métrica es, para la tasa de
error menor que 0.30, es decir que el 70% de ladiqmiones sean correctas. Y para la
precision y sensibilidad mayor o igual a 0.70, esidque en cada nivel de conocimiento
(alto,medio,bajo) se detecte una precision y séigsii mayor o iguahbl 70 %.De la matriz

de confusion presente en la Tabla 4.3, se puedhrcidas siguientes férmulas:

. Precisionai, = a/ (at+b+c).
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. PrecisiOnyedia= €/ (d+e+f).
. Precisiongajo= i/ (g+h+i).
*  Sensibilidady,= a/ (a+d+g).
*  Sensibilidadedgi= €/ (b+e+h).
»  Sensibilidadsajo= i/ (c+f+i).
Primero se calcula la tasa de error para el temal:

Tasa de error T1 = numero de errores / nimerodetabsos = 4/17=0.24 (ver tabla 4. 8).

Caso Al A2 A3 Ad Final Prediccion

1 regular muybien excelente excelente alto alto

2 mal_nh muybien excelente excelente alto alto

3 bien muybien excelente excelente alto alto

4 bien muybien mal_nh muybien alto alto

5 regular bien mal_nh excelente  alto bajo

6 bien muybien mal_nh muybien alto alto

7 regular bien excelente bien alto medio

8 bien excelente excelente excelente alto alto

9 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo

10 bien mal_nh mal_nh bien bajo bajo

11 mal_nh mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo

12 muybien muybien excelente excelente alto alto

13 muybien muybien excelente muybien alto alto

14 mal_nh muybien mal_nh muybien alto bajo

15 regular muybien mal_nh excelente  alto bajo

16 mal_nh muybien excelente excelente alto alto

17 regular regular muybien bien bajo bajo
Tabla 4.& Resultados del desempefio de los alumnos. Actividéd@lumnas Al
hasta A4) relacionadas con el tema 1. Calificadiéra evaluacion final con respectg
al temal, (column&inal). Prediccion del resultado de la misma teniendousmta el
desempefio del alumno en cada actividad (colurRnediccior). Las casillas
sombreadas son los errores cometidos en la ckdiic.

A continuacion se completa la Matriz de Confusigmiéndo en cuenta la informacion de la
tabla 4.4 (ver tabla 4.5).
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Clase Verdadera

altc medic bajc
alto 9 0 0 9/17
Clase predicha medic 1 0 0 1/17
bajo 3 0 ! 7117
13/17 0/17 an7 17

Tabla 4.9: Matriz de Confusién para el Tema 1, particularizadn la
informacién de la tabla 4.8

Se calcula presicion y sensibilidad para cada @nloesiniveles de conocimiento dentro del
Temal usando la tabla 4.9:
. PrecisiOng,= 9/ (9+0+0) = 1

PrecisiOnmedgio= 0/ (1+0+0) =0

PrecisiOnyajo= 4/ (3+0+4) = 0.57

Sensibilidady,= 9/ (9+1+3) = 0.69

Sensibilidadnegio= 0/ (0+0+0) = indeterminado
Sensibilidadj,= 4/ (0+0+4)=1

Ahora se calcula la tasa de error para el tema2:
Tasa de error T2 = numero de errores / nUumerodetahsos = 5/17=0.29 (ver Tabla 4.10).
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Caso A5 A6 A7 Final Prediccién

1 muybien muybien mal_nh alto alto

2 mal_nh excelente regular alto bajo

3 excelente excelente excelente alto alto

4 mal_nh excelente bien alto bajo

5 mal_nh regular excelente alto bajo

6 excelente excelente bien alto alto

7 muybien excelente muybien alto alto

8 muybien muybien excelente alto alto

9 mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo

10 mal_nh regular bien bajo bajo

11 mal_nh mal_nh mal_nh bajo bajo

12 muybien excelente excelente alto alto

13 excelente muybien regular alto alto

14 mal_nh excelente excelente alto medio

15 excelente excelente excelente alto alto

16 excelente excelente excelente alto alto

17 muybien regular mal_nh bajo alto
Tabla 4.10: Resultados del desempefio de los alumnos. Actividéo®umnas A5
hasta A7) relacionadas con el Tema 2. Calificadiéfa evaluacion final con respegto
al tema 2, (columnkginal). Prediccidn del resultado de la misma teniendousmta el
desempefio del alumno en cada actividad (colurRnediccior). Las casillas
sombreadas son los errores cometidos en la ckadiic.

A continuacion se completa la Matriz de Confusitalja 4.11) teniendo en cuenta la

informacioén de la Tabla 4.10.
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Clase Verdadera

alto medic bajc
Ao 9 0 1 10/17
Clase predicha medic 1 0 0 117
bajo 3 0 3 6/17
13/17 0 4/17 17

Tabla 4.11: Matriz de Confusion para el tema 2, particularizadn la
informacion de la Tabla 4.10.

Se calcula presicion y sensibilidad para cada @nloesiniveles de conocimiento dentro del
tema 2 (ver Tabla 4.11):

Precisiong,= 9/ (9+0+1) = 0.9
PrecisiOnmedgio= 0/ (1+0+0) =0

Precisionpajo= 3/ (3+0+3) = 0.5
Sensibilidady,= 9/ (9+1+3) = 0.69
Sensibilidadnegio= 0/ (0+0+0) = indeterminado
Sensibilidadj— 3/ (1+0+3)= 0.75

Se calcula la tasa de error para el Tema3:

Tasa de error T3 = numero de errores / nUmerodetahsos = 4/17=0.24 (ver Tabla 4.12)
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Caso A8 A9 Final Prediccién

1 excelente  excelente alto alto

2 muybien bien alto alto

3 excelente muybien alto alto

4 excelente mal_nh alto alto

5 regular mal_nh alto bajo

6 mal_nh mal_nh alto bajo

7 excelente mal_nh medio alto

8 excelente muybien alto alto

9 mal_nh mal_nh bajo bajo

10 mal_nh mal_nh bajo bajo

11 mal_nh mal_nh bajo bajo

12 excelente  muybien alto alto

13 muybien mal_nh alto alto

14 muybien mal_nh alto alto

15 mal_nh mal_nh alto bajo

16 excelente  muybien alto alto

17 regular mal_nh bajo bajo
Tabla 4.1z Resultados del desempeifio de los alumnos. Actividadeo
y nueve, relacionadas con el tema 3. Calificaci®hadevaluacion final con
respecto al tema 3, (columignal). Prediccion del resultado de la misma
teniendo en cuenta el desempefio del alumno enamédad (columna
Prediccion). Las casillas sombreadas representan los ercorestidos en
la clasificacion.

En base a los resultados de la tabla 4.12, segeactenar la matriz de confusion para el
Tema 3 (Tabla 4.9).

Clase Verdadera

altc medic bajc
alto 9 1 0 10/17
Clase predicha medic 0 0 0 0/17
bajo 3 0 4 7117
12/17 1 47 17

Tabla 4.13: Matriz de Confusion para el tema 3, particularizadn la informacion
de la tabla 4.1.
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Se calcula la precisiéon y la sensibilidad paraaaatb de los niveles de conocimiento dentro
del Tema 3 (Tabla 4.13):

. Precisiong,= 9/ (9+1+0) = 0.9

. PrecisiOnmedio= 0/ (0+0+0) = indeterminado
. Precisionyajo= 4/ (3+0+4) = 0.57
Sensibilidady,= 9/ (9+0+3) = 0.75
Sensibilidadnegio= 0/ (1+0+0) =0
Sensibilidadhsjo= 4/ (0+0+4)=1

En la Tabla 4.14 y en la Figura 4.4 se muestraasumen de los resultados obtenidos

anteriormente.
Tema Tasa de Precision Sensibilidad
error alto medio | bajo | alto | medio| bajo

1 0.24 1 0 0.57] 0.69 Indef. 1

2 0.29 0.9 0 0.5 0.69 Indet. 0.7b

3 0.24 0.9 Indet. 0.57 0.7% O 1
Promedio 0.26 0.93 - 0.55 | 0.71 - 0.92
Tabla 4.14: Resumen de los resultados obtenidos mediante lagasépara las tres redeg
de Bayes. Tasa de error, precision y sensibilptad los tres niveles (alto, medio, bajo).
el promedio de cada métric

| 0.2¢
Tasa de Error

Precision alto

0.9¢
1 —

Precisién medio Indeterminad
0.5t

Precisién bajo

0.71
Sensibilidad alto —

Sensibilidad medio | Indeterminao 0.92

Sensibilidad bajo

v

[ [
0 0.3C 0.5C 0.7C 1

Figura 4.4 Resumen de las métricas obtenidas de la tablaMaldres promedio).
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4.5. 3 Anadlisis de los resultados

De los resultados obtenidos de las métricas senabsgie la tasa de error en promedio es
0.26. Es undasa de errombaja que indica un buen comportamiento del Modeldlumno, de
pocos errores en la clasificacion del perfil delnaho (menor al 30%).Con respecto a la
precisiondentro del nivel de conocimiento alto se tiene onealia de 0.93 y para los niveles
medio y bajo, indeterminado y 0.55 respectivameBtto indica un gran desempefio del
clasificador dentro del nivel alto (mayor al 70%r figura 4.4). Para el nivel medio no
existen ocurrencias de alumnos que hayan obtesi@ocalificacion en la evaluacion final en
alguno de los temas , ni tampoco se dieron casagerocurrid un diagnostico de este tipo,
por eso la precision es indeterminada. Y dentrondedl bajo se obtiene un desempefio bajo
en lo que respecta apaecision(menor al 70%). Este hecho se puede deber a gudumnos

se esforzaron mucho mas en la evaluacion final ejueealizar las actividades del curso
(obtuvieron notas mas altas en la evaluacion final en las actividades del curdggh lo que

se refiere a la sensibilidad del modelo para etlrto y bajo se tienen las medias de 0.71 y
0.92 respectivamente, que indica un buen compastamidel modelo en este aspecto. Con
respecto al nivel medio la sensibilidad es indetegn, porque no existen instancias. Por lo
dicho anteriormente se concluye que el funcionatoieiel modelo Bayesiano del Alumno
ofrece pruebas de buen desempefio, en la califitaeidos niveles de conocimiento presentes

en los alumnos del curso e-learning dictado.
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CAPITULO S
Conclusiones

5.1 Conclusiones

Durante el desarrollo del presente trabajo se $eiiddo, descripto e implementado un nuevo
Modelo Bayesiano de Alumno, que refleja el nivelcdaocimiento del estudiante en relacion
a cada tema de un curso de e-learning, implementmola plataforma Moodle.
Particularmente, se ha realizado la implementaeimun curso sobre la tematica “Realidad
Virtual” correspondiente a la curricula de la asigma Simulacion de la carrera Licenciatura
en Sistemas de Informacion. De esta forma se ha dachplimiento al primer objetivo
especifico enunciado en el Capitulo 1.

El valor de esta experiencia es que se ha constunidmodelo bayesiano del alumno que
estima autométicamente su nivel de conocimientareaurso e-learning; y se ha validado el
mismo en una situacion concreta de aprendizaja dsignatura Simulacién correspondiente a
la carrera Licenciatura en Sistemas de Informad@éra UNSE. El modelo construido, con
muy pocas adaptaciones, podria ser utilizado elguiea curso e-learning bajo la plataforma
Moodle u otras. El modelo es sencillo de utilizatayvalidacion ha demostrado en esta
oportunidad que logra alcanzar un desempefio ddatidmites aceptables.

Por otra parte, utilizando una técnica de IntelignArtificial, las Redes de Bayes, y
utilizando informacién sobre las intervencionedasealumnos en el curso de e-learning, se ha
diagnosticado el nivel de conocimiento alcanzadogaola alumno involucrado en el curso.
De esta manera se ha dado cumplimiento al segubgtivo especifico enunciado en el
Capitulo 1.

El uso de Redes de Bayes requiere que se obteaganobabilidades para su funcionamiento.
Esto constituye una actividad critica. Contar coforimacion estadistica historica sobre el
desempefio de alumnos en la asignatura contribuya abtencion de probabilidades
condicionales para el aprendizaje de las redegskEncaso, fue la docente responsable de la
asignatura, quien en base a la informacion estealide afios anteriores y a su experiencia y
conocimiento del grupo de estudiantes, estimoralsgbilidades condicionales. Cabe destacar

gue no fue necesario ajustar estos valores pagaraseéuenos resultados en los diagnosticos
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de las redes. Se opt6 por una red minima. Porgéesalcurricular a desarrollarse no requiere
una red de muchos niveles de granularidad. Estostnau€ue también se puede llegar
exitosamente a buenos resultados, a trabes de osxielples.

Para trabajar con Redes de Bayes es necesariondisge un software para la edicion y
compilacion de las redes, para que sea posibleisaadiversas opciones de Redes de Bayes.
Ademas, este software realiza los calculos de foaotamatica. En este trabajo se eligio
Nética para tal proposito. Fue posible utilizarversion gratuita que esta disponible en la
Web. Este software demostré ser simple de usaegtayademas, con muchas herramientas
gue podrian ser Gtiles en desarrollos futuros.

En relacion a la validaciéon del modelo, se mididdedad del mismo utilizando las métricas
de tasa de error, precision y sensibilidad, y ahmgarar dichas métricas con los niveles
esperados de ellas, se encontré que estan denthos d@veles aceptables, que permiten
concluir un buen funcionamiento del Modelo Bayesia® Alumno. Aunque hubiera sido
deseable utilizar una muestra de alumnos mas amplia permita establecer una mayor
diversidad de casos a analizar, la cantidad deradarque participd en el curso fue suficiente
para dar peso estadistico a las conclusiones @dasbaDe esta manera, se ha dado
cumplimiento al tercer objetivo especifico enunoiad el Capitulo 1.

Los resultados obtenidos son muy prometedores,nyuéstran que el Modelo Bayesiano
propuesto es simple pero muy eficaz, por lo quéaseumplido el objetivo de definir un
Modelo Bayesiano del Alumno que permita diagnostiaatomaticamente el nivel de
conocimiento del estudiante.

De esta manera se espera haber contribuido condédsarrolladores de moédulos de
personalizacion para la plataforma Moodle, qudcetil el modelo propuesto para adaptar
diferentes aspectos pedagogicos en un curso dererg.

5.2. Trabajos futuros

En trabajos futuros se podria paliar el crecimiegxoesivo de las tablas de probabilidad
condicional. El tamafio de la tabla de probabilidaddicional crece exponencialmente con el
numero de padres de un nodo, por lo que puederatecgasiado. Una forma de reducir este
problema es utilizando ciertos modelos para reptasdas tablas sin requerir especificar

todas las probabilidades, utilizando lo que se cermmmo modelos candnicos. Otras formas
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de representar las tablas de probabilidad conditgon mediante arboles de decisidon y redes
neuronales [38]. En desarrollos futuros se pouhtientar alguna de estas alternativas para
obtener un modelo con menos paradmetros.

Por otra parte, el modelo del alumno disefiado ém teabajo, queda disponible para ser

utilizado en trabajos futuros de personalizacioadaglataforma MOODLE, sobre la base del

nivel de conocimiento de los estudiantes. Es degie podria tomarse la informacion que

aporta este modelo para personalizar contenidogrexeo a un estudiante, actividades

pedagogicas, e inclusive servir de base para ldocoacion de grupos de aprendizaje

colaborativos, entre otras aplicaciones.
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ANEXO A
Documentacion del Curso E-learning

A.1 Introduccion

En este Anexo se describe el curso sobre “ReahNdedal” dictado a los alumnos de la

asignatura Simulacién de la carrera Licenciaturé&istemas de Informacion. EI mismo fue
implementado en la plataforma de educacion a digtaMoodle, bajo la modalidad de b-

learning. En primer término, se presenta una bmescripcion de las caracteristicas de
Moodle; a continuacion se presenta la descripciéh adirso y finalmente se detalla su

implementacion.

A.2. Plataforma Moodle
Moodle es una plataforma para la creacion de cuasdsstancig40]. Se distribuye como
software libre ,bajo la Licencia publica GPGdneral Public LicenseLicencia Publica
General). Basicamente esto significa que Moodleetiderechos de autor (copyright), pero
puede ser usado y modificado siempre que se man&rgdigo fuente abierto para todos, no
modificar o eliminar la licencia original, y aplicasta misma licencia a cualquier trabajo
derivado de él.
La palabra Moodle era, en sus comienzos, un acwderModular Object-Oriented Dynamic
Learning Environment (Entorno de Aprendizaje DindomDrientado a Objetos y Modular), lo
gue resulta fundamentalmente Util para programadptedricos de la educacion. También es
un verbo que describe el proceso de deambular ggeente a través de algo, y hacer las
cosas cuando se desea hacerlas, un trabajo espormfde a menudo lleva a la visiéon y la
creatividad. Las dos acepciones tienen orientasidiferentes. La primera tiene que ver con
la manera en que se desarroll6 Moodle, y la segeodala manera en que un alumno o
profesor se puede aproximar al estudio o enseftdaa curso en linea.
Algunas de las principales caracteristicas deataforma son:

» Da soporte a una educacion social constructivigialforacion, actividades, reflexion

critica, etc.). Aunque puede soportar otros enfe@akicativos.
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La mayoria de las actividades (wikis, foros, glasaretc.) pueden ser editadas en
forma sencilla, tanto por profesores, alumnos,reepmismo administrador.

Ofrece una serie de actividades flexibles para dossos: foros, cuestionarios,
consultas, encuestas etc.

En la pagina principal del curso se pueden presé@gaambios ocurridos en el curso
desde la ultima vez que el usuario entrd. Esfmelenite al alumno tener contacto con
los ultimos eventos importantes.

Incluye la posibilidad de acceder como invitadmaurso.

Registro y seguimiento completo de los accesossigdrio.

Integracion del correo electronico, permitiendo ianypor este medio copias de los
mensajes enviados a un foro, los comentarios dertdesores, etc. en formato HTML
0 de texto.

Puede funcionar en cualquier ordenador en el qedguaorrer PHP, y soporta varios
tipos de bases de datos (en especial MySQL). Bsd@dnstalar en casi cualquier
plataforma que soporte PHP. Sdélo requiere quesedis base de datos.

Apropiada para el cien por ciento de las clasedirea, asi como también para
complementar el aprendizaje presencial.

Tiene una interfaz de navegador de tecnologialterigera, eficiente, y compatible.
Ofrece una lista detallada con todas las caratiterdsde los cursos que hay en el
servidor.

Se ha puesto énfasis en una seguridad sélida en ltoglataforma. Todos los

formularios son revisados, las cookies encriptaelas,

A.3 Descripcion del Curso.

El curso implementado sobre plataforma Moodle tcemo tema central “Realidad Virtual”.

El curso tiene la siguiente estructura curricular:

Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realidad Yirtua

Subtema 1: Definicién de Realidad Virtual
Subtema 2: Antecedentes de la Realidad Virtual
Subtema 3: Caracteristicas de los Sistemas dedadalirtual

Subtema 4: Tipos de Sistemas de Realidad Virtual
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* Subtema 5: Software de Realidad Virtual
Tema 2: Arquitectura de Hardware para Realidad Virtual
* Subtema 1: Arquitectura Basica
* Subtema 2: Dispositivos de Entrada
» Subtema 3: Dispositivos de Salida
* Subtema 4: Estacion de Proceso.

Tema 3:Desarrollo de Aplicaciones de Realidad Virtual

Subtema 1: Proceso de desarrollo de un Sistemaal@Rd Virtual.

Subtema 2: Especificacion de requisitos.

Subtema 3: Desarrollo e Integracion en la Platadiorm

Subtema 4: Disefio Grafico de los Objetos.
» Subtema 5: Otros enfoques de Desatrrollo.

En la péagina inicial del aula virtual de la asigmat Simulacion (Figura 1) se puede leer
informacién sobre los objetivos del curso, los eaittos, la metodologia de ensefianza, y la
forma de evaluacion que regira para que los alunobtsngan la acreditacion del curso, el

acceso a esta informacion es libre para cualgeiesopa.
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Simulacion

) ; . 78
Bienvenidos a esta Aula Virtual. Curso de Realidad Virtual
i nombre es Elena Duran. [ Objetivos
Agqui encontrards recursos v ) Contenidas
actividades para el curse que Metodalogia
imparta. N Evaluacion

Espero que les sean dtiles.

Cursos disponibles

Realidad Virtual

L

Figura 1: Pagina inicial del curso

Sin embargo para tener acceso a los contenidostiyidades del curso es necesario
identificarse como usuario registrado (Figura 2B gea como alumno, profesor o

administrador del curso, suministrando el nombreasiario y la correspondiente contrasenia.

Simulacion

Simulacion » Entrar al sitio Espafiol - Argentina (es_a

Usuarios registrados

Entre aqui usando su nombre de usuario y contrasefia
{Las 'Cockies' deben estar habilitadas en su navegador) @

Mombre de usuario

¢Olvidd su nombre de usuario o contrasefia?

Si aytideme a entrar

Figura 2: Pagina de logueo al curso

Carlos Gustavo Paladea 7€



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

La pagina principal del Curso Realidad Virtual, gag vinculos que permiten tener acceso a
material tedrico, actividades del curso, foros dotas alumnos pueden presentar sus dudas
sobre el uso de la plataforma, etc.. Las areasdaoles, eventos proximos, y actividades
recientes permiten mantener al alumno al tantaadevélucion del dictado del curso (Figura
3). Se puede elegir cuando hacer visible las aetdes a los alumnos, para permitir su acceso
en el momento adecuado. Es lo que sucedié coralaamsion final del curso, que se la mostro
disponible en el dltimo dia del curso (Figura 3).

Se incluyen los siguientes tipos de actividadessagio (Figura 4 y 5), tarea (Figura 6), foro
(Figuras 7, 8 y 9), cuestionario (Figura 10, 13gorm en este caso un crucigrama (figuras 12
y 13) y un ejercicio para completar espacios endagFigura 14), generadas con el software
Hot Potatoes [41y un wiki (Figura 15 y 16).
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f =]

Simulacion » RealVir

Actividades =8 Diagrama de temas

T} Cuestionsrics
& Foros

Vaolver a mi rol nor

14 dedic, 11,42

= ) ; Admin User
SI0S 1 a :
% =eaares 1 Final Evaluacion Final mas..
ierre del Curso (Prdrrogal Temas antiguos ...
[himportants-Consejos sabre el uso de Moadle.
& _Consultas No-hay eventos proximos

i A 2 laterial General Fale
I Ir | B) Teoria Curso de Realidad Virtual huevo evento..,

Busgueds a\-‘anzaca@ @w
Actividad reciente S
Administracion 2 1 Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realidad Virtual O activida desde viernes, 14 de
- s mayo ce 2010, 14:40
i Calficacicnes i . Informe completo de la actividad
[eE] Bechi aterial Teorico teciente

" oo 1 ?:::?sifaciones de
‘ Realidad ‘irtual Actividades Se ha borrado Foro

& Actividad 1: Conceptos de BY
[F] Actividad 2: Linea Temparal.

& Actividad 3. Tipos de SR

& Actividad 4 Software de BY

Todos los cursos ...

2 Tema 2: Arquitectura de Hardware (]
Material Tedrica.
& Capitulo 3
D Capitulo 4
Actividades
8 Actividad 5. Arguitectura de Hardware

A Actividad 6. Dispositivos de Entrada Salida

[ Actividad 7: Motares vy Arguitecturas.

3 Tema 3: Desarrollo de Aplicaciones de RV (]
Material Tedrica.
& Capitulo 5.
& Capitulo B
& Capitulo 7
Actividades
(] Actividad 8: Etapas de desarrollo
& Actividad 90 Enfoques de Desarrollo de BY,

4 Evaluacién Final O
& Evaluacion Final

Figura 3: Curso Realidad Virtual
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La Actividad 1 “Conceptos de Realidad Virtual” ed tipo glosario. Una actividad glosario
consta de una lista de conceptos creada por lomnakl Tales conceptos pueden ir
acompafiados de imagenes y links a archivos adjulgatiferentes tipos (pdf, doc, etc). El
alumno puede navegar por el glosario, de diferam@@seras, de principio a fin, por una letra

en particular, por categoria, por fecha de la dafra por autor.

Simulacion » 2 = Actividad 1: Conceptos de RV

Despues de leer el materizl tedrico, elsborar un glosaric con los principales conceptos de Realidad virtual. g
tener un minimo de 10 conceptas por alurno.

Buscar || ¥ cBuscar en conceptas y definiciones?
Agregar entrada |

I- Vista Mormal Viste por Cetegoria | Buscarporfeche | Buscer porgwdor

Especial [A|BICIDIE|IEIGIHIIIIIKILIMINIA
OIE|Q[RIS|TIU|N|W|X]|X]|Z]|TODAS
Pagina: 1 2 (Siguente)

TODAS
A

Ambientes Virtuales
de S=testian Scalions - migrooles, 28 de noviembre de 2008, 12:37

la experiencia subjetiva de estar en un lugar o
ambiente, cuando se esta fisicamente situado
en ofro.

Figura 4: Actividad 1) "Conceptos de Realidad Virtual". GlasaVista general

Realidad Desktop

de Loana Faola Orellano - migrcoles, 25 de noviembre de 2009, 19:48
Instalaciones gue muestran imdagenes en monitor. Los glemplos Hpicos son la mayoria de los juegos para
.

Figura 5: Actividad 1) Conceptos de Realldad Virtual". GlisaDetalle de una entrada
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Las Actividad 2 “Linea Temporal” y la Actividad“Btapas de Desarrollo” son de tiparea.
Unatareaes un modulo que posibilita a los alumnos el edeitrabajos encomendados por el
profesor. El formato del archivo digital es decaidor el docente de la catedra, el tamafio
maximo del archivo configurado en la plataformaa&rhing es de veinte megabytes (Figura
6).

Simulacion

II'H“[HH

Simulacion » X » Actividad 2: Linea Temporal.

Construir unz linez temporal identificando los principales antecedentes de lz RV y subir el resultado.

Subir un archiva {Tamafio maximo: 20Mb)

Subir este archivo |

Moodle Hasting by KeyTaSchoal

Examinar... |

Usted se ha autentificado como 2 Estudiante (]

Figura 6: Actividad 2) " Linea Temporal . Actividad del tiparea.

Para las Actividades 3 “Tipos de Sistemas de Radldrtual’ y 9 “Enfoques de Desarrollo
de Realidad Virtual”, se optd por doro. El foro es una actividad que consiste en un espacio
donde los alumnos debaten e intercambian opinidresste caso a los alumnos se le permite
proponer temas de debate, dentro de cada temabses dle dejar mensajes que representan
un punto de vista con respecto a un tema, esttegdsgaquedan plasmados en el foro. En el
caso de la Actividad 3, el foro fue grupal, es decie se crearon tantos foros como grupos
participantes habia. Para dejar una contribuciéureforo grupal, es preciso ser miembro del

grupo (Figura 7). En el caso del foro correspondi@na Actividad 9 “Enfoques de Desarrollo
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de Realidad Virtual”, se trat6 de un foro en el dados los alumnos del curso podian

participar libremente en los debates (Figura 8).

Colocar un nueyvo tema de dizousion aogui

Tema Comenzado por Grupo Respuestas Ultimo mensaje

DOCEAMOS 2 calione- Maria de los
COM .. . e Angeles Suarez
REALIDAD Sebastian Scalione gﬁg:‘;‘fer 5 vie, 11 de dic de

WIRTUAL I 2009, 24.49

) Maria de los

: Yillalba- TR
el Q Pablo Andrés Villalha Valdez- 1 £ngeles Yaldez
debate  ade Taboada wig, 11 de dic de

- 2009, 20:44

Figura 7: Actividad 3) " Tipos de Sistemas de Realidad \dirti. Foro grupal.

Colocar un nuevo tems de dizcusion agui

Tema Comenzado por Respuestas Ultimo mensaje
ENFOGQUE Ana Carolina
PLANTESDO E=T——
POR Pablo Andrés Yillakha = . .

P4 12 de dic de
e = 2009_00:10
WELES D
Dif ) Carlos Herreta
Ilerefﬂ Carlos Hetrers a wie, 11 de dic de
0= ENTOGUES 2009, 2239
Principales B
diferencias Maris de los
entra los Gloria Ester Ayi B A.ngeles Sugrez
enfogues de vie, 11 de dic de

rlasarealln o AT A FL AT

Figura 8: Actividad 9) " Enfoques de Desarrollo de Realidadudl ~ ). Foro.

La Figura 9 muestra un ejemplo de debate suscitedoespuesta a la Actividad 9. Los
alumnos tienen una interfaz sencilla con la cuadea responder, borrar, y editar los
mensajes, entre otras cosas. Esto permite unayféicida comunicacion entre los alumnos.
Ademas el alumno puede recibir notificaciones decimbios que se producen en los foros en

los que participa, mediante su correo electrénico.
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Re: EHFOQUE PLAHNTEADO POR GOHZALO VELEZ

de hiurcio Andes Oiaz Mavars - domingo, 6 de diciembre de 2009, 03:15

Caincido con was Pablo, todos plantean enfoques similares, cada uno con su paticularidad.
Me gustaron las recomendaciones gue hace Gorzalo Velez, tratanco de balancesr entre 1o que =e pretende hacer, v 1o gque
& puede hacer. Depende de la capacidad personal v de las herramientas con las que se cuente. Sugiere hacer un

desarrollo mas hien modesto antes que ostertoeo. "Se puede comenzar el desarrollo en forma sencilla, v luego sofisticaro.

Re: EHFOQUE PLAHTEADO POR GOHZALO VELEZ

hastrar mensaje anteror | Editar | Partir | Borar | Besponder

de Femando Gavan - viemes, 11 de doiembre de 20049, 09:58

Gonzéles Wélez, plartea una secuencia de pasos a sequir para el dezarollo de aplicaciones en realidad vitual. Este autor
ze basa en un ciclo gue se repite hasta gue se logra un producto deseado. Por ofra parte, existen dos vizsiones para
dezarrollar un sistema de RV, que zon: Top-down vy Bottomaup. Ademas, en la practica, la creacion de un mundo virtual

dependera de s naturaleza del problema vy de la experiencia del disefiador.

Figura 9: Ejemplo de los mensajes dejados en los foroslpomms.
Corresponde a la actividad nueve ~ Enfoques deriddisede Realidad Virtual ~

Para la Actividad 4 “Software de Realidad Virtuglla evaluacion final del curso se opt6 por
utilizar un cuestionario Esta es una actividad de evaluacion, una listeprguntas a
responder. Para este caso se eligieron pregurtipaleerdadero-falso, y el alumno disponia
de un tiempo para responder dichas preguntas. Easelde la Actividad 4 y la actividad de
Evaluacion Final del curso (Figura 11), los alumrasieron veinte y treinta minutos
respectivamente para completar el cuestionari@liEhno mientras completa el cuestionario
puede ir guardando las respuestas parciplesionando el botéguardar sin enviar Si el
alumno termina el cuestionario antes del tiempabdstido puedesnviar y terminaresta

actividad (Figura 11), o cuando se acaba el tielapoespuestas se envian autométicamente.
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1 Uno de los principales fundamentos del software para RV son las construcciones tridimensiona
Puntos: 1
Resplesta: € Verdader
Tiempo restante VErnacEn
0:19:45 € Falso
2 us controlzn laz consxionss de
Puntos: 1
Respuesta: " Yerdadera
€ Falso
3 Las dos formas bdsicas que se utilizan para manejar informacidn grafica en una computadora sq
Puntaz: 1 TELTICES ¥ vectores.

Actividad 4: Software de RV -

Figura 10: Actividad cuatro ,"Software de Realidad Virtual".
Actividad del tipo cuestionario.

28w
Puntos: 1

Tiempo restante

0:28:46

29w

Puntos:

30w

Puntos:

{3 evaluacidn ge wing golicacicn de realidad virtual habvd ge refarirse @ 13 detarmindcicn de fas cualificacion
objeto v 8 la mediaa def cumplimianto de estas meadidias.

s esta: " yerdadero
 Falsa

Las fransformaciones geomaticas se ulilizan para manipular fas enfradias de sistema de realidad virtug!,

Regpliesta:  Yerdadero
 Falso

£ enfogue propuesto por Judn Pard inciuye Lng sarie ge actividades de pre-desarrolio anire las quie se inc
astudio de viabilidad.

Respuesta: " verdadero
 Falso

Guardar sin enviar | Enwiar toda y terminar |

Figura 11: Cuestionariale Evaluacion Final del curso.
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SCORM (del inglés Sharable Content Object Referdviodel) es una especificaciéon que
permite crear objetos pedagdgicos estructuradds [42 sistemas de gestion de contenidos
en web originales usaban formatos propietarios pEracontenidos que distribuian. Como
resultado, no era posible el intercambio de tategemidos. Con SCORM se hace posible
crear contenidos que puedan importarse dentro stensas de gestion de aprendizaje
diferentes, siempre que estos soporten la normaRBCGe utilizé el software Hot Potatoés
[41] que respeta esta especificacion. Dicho sofivesr un conjunto de seis herramientas de
autor, desarrollado por el equipo del UniversityMidtoria CALL Laboratory Research and
Development, que permiten elaborar ejercicios autros basados en paginas Web de seis
tipos basicos (eleccion mdltiple, rellenar huecagigramas, ejercicios de emparejamiento,
palabras desordenadas, o encadenar las activideglesonadas anteriormente en un orden
deseado). La Actividad 6 “Dispositivos de Entradaida para aplicaciones de Realidad
Virtual” es un crucigrama generado mediante edigvae. Los alumnos debian completarlo,
teniendo en cuenta las definiciones (Figura. B8 pueden pedir pistas (mostrar letras que
forman parte de la palabra) pero al hacerlo sel@repuntos en el ejercici®e dispone de
veinte minutos para terminarlo. El alumno ingresardspuesta y presiona el boténter
Luego presiona el botdverificar para saber si su respuesta es correcta y los pqa va
acumulando (Figura 13). Se concluye la actividadndo el crucigrama esta completo o

cuando finaliza el tiempo.

ACTIVIDAD 6: Resolver el siguiente crucigrama sobre dispositivos de entrada y salida para
aplicaciones de RV

Crucigrama

Presione en el numero de una casilla se desplegard su definicidn, a continuacidn rellene el espacio y presione el botdn “enter’.

Para obtener pistas presione el nurnero de casilla, y a continuacidn presione el botdn pista, se iran agregando letras a esa casilla, pero perderd puntos
por cada letra.

Presionando el boton “verificar puede saber el puntaje gue va obteniendo y también para comprobar qué letras son correctas, las erroneas son borradas
del crucigrama

MOTA no acentde las palabras.

Horizantal: 1: Dispositive utilizado en las aplicaciones de RY para detectar la posicidn de la mano del usuario. I Enter | Pista

1 2

Figura 12: Actividad 6 “"Dispositivos de Entrada Salida papticaciones de
Realidad Virtual”. Crucigrama
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i | i
Milo lyls tlile ki
n o

Yerificar |

Figura 13: Crucigrama correspondiente a la Actividad 6.
Detalle delboton verificar

La Actividad 7 “Motores y Arquitecturas” (Figura lambién es un Scorm y se desarrollé
mediante Hot Potates, pero este caso consiste eFjeuricio para completar espacios en

blanco en oraciones. Se deben completar oraci@tiesando los espacios en blanco con las
palabras correctas. Se dispone de un tiempo magiendiez minutos para finalizar esta

actividad. El ingreso de los datos, y el uso deblat®nesenter, pistay verificar es idéntico a

la actividad anterior.

Simulacion

SWRESEES

Simulacion »* » Actividad 7: Motores y Arguitecturas.

Rl

Reliene todos los huscos, a centinuacion, pulse "Verificar” para controlar sus rezpusstas.
Utilice el botén “Pista” para obtener una letra sila res le e=td dande problemas.
Tenga en cuenta que perderas punios =i pides pistas o ayudas

Sugerencia: Controle la oriografia y acentuacién de las palabras.

1. La e=tacion de proceso e= el corazdn de un siztema de RY v sus funciones principales zon: : de ¥

2. La funcién del =& refiere al mantenimisnte del munde virtual, ¥ consiste en ir medificando de manera continua &l estado del mundo virtual de acuerd

Figura 14: Actividad 7) "Motores y Arquitecturas’.
Ejercicio para completar espacios en blanco.
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En la Actividad 5 “Arquitectura de Hardware” se jpuso la creacién de un tnico documento
en forma colaborativa empleando la herramievika (Figura 15). Esta herramienta permite a
los alumnos ir realizando modificaciones con sustap y correcciones, a medida que se van
generando distintas versiones del documento. Eltee® final es un Unico documento que
refleja el trabajo conjunto del curso. Para realiagoublicacion del documento los alumnos
disponen de un editor integrado a la pagina Wegu(gi 16), al que se accede mediante la

pestafa edicion (Figura 15).

Simulacion

bt o ||l

Simulacion » » » Actividad 5: Arquitectura de Hardware

Actualizar V

Buscar Wiki- l — Elegir Enlaces Wiki - j I—Administracio'n - j

Elzborar utiizando Wiki un escrito sobre técnicas que se utiizan para entrar gl mundo virtual, ¥ acompafiar el escrito con
Una esquema gue represente l3 arguitectura de hardware basico para un Sistema de RV,

Valver a cargar esta p

Actividad 5: Arguitectura de Hardware

Tecnicas para entrar al mundo Virtual

El concepto de Realidad Virtual se aplica apropiadamante cuanda se alcanza una wincubain integral con & ambiente electrdnico, wtiizando
vanins sentioos, ademas de B presentacidn gréfica. De esta manera obhetenemas Una sensacion de presencia o immemson en &l espaci
digitaf para lo cual se requieren algunas técnicas v dispostivos especiaizados en |z interaccidn tridimensional que permitan dicha inmersidn. El
concepto usualmente se asoci 2 cascos y guantes, sin embargo v de acuerdo al tipo de instalzcidn pueden utilzarse muchos oftros
instrumentas. e imolics una aran variedad de técnicas. todas ellas necesaris loarar una mavar interaccidn entre el usuario v el ambiente

Figura 15: Wiki correspondiente a la actividad 5, "Arquiteetde Hardware ~
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Farmata HTML (3}

Editando esta pagina "Actividad 5: Arquitectura de Hardware'

Figura 16: Edicion delWiki correspondiente a la actividad 5, "Arquiteetidie

Fuente = | Tamario = | Péarrafo - e =]
=||F &2 im EHe | A -2 || kT T
iE £ 3 5 Wy e IR

B 7

(=1

ABC M, ¥°

R

Técnicas para entrar al mundo Virtual

El concepto de Realidad Yitual se aplica apropiadamente cuando se alcanza una
winclacion integral con ef ambiente electronica, wtiiizando varios sentidos,

ademas de la presentacion grafica. De esta manera obetenemos una sensacian de
presencla o Inmersion en ef espacio digital, para lo cual se requieren algunas

técnicas v dispositivos especializados en la interaccion tridimensional gue permitan

dicha inmersidn. El concepto usualmente se asocia a cascos v guantes, sin embargo

y dle acuerda al tipo de instalacion pueden utilizarse muchos otros instrumentos, e hd

Hardware

Ademas de las actividades a realizar se utilizagonrsos destinados a mantener informados a

los alumnos sobre los distintos aspectos del cuBm.generaron paginas Web con

instrucciones sobre la evaluacion final, la fechaiérre del curso, y consejos sobre el uso de

Moodle. También se habilitaron dos foros, uno dilelNovedadegFigura 17) en el cual se

publicaron noticias importantes del dictado dekouwy la calificacion final, y el foro titulado

Consultasdonde el administrador de la plataforma aport@raciones a las dudas sobre

Moodle planteadas por los estudiantes (Figura 18).

Tema

Evaluzcian Final

Agregar un nuevo tema
Comenzado por Respuestas (itimo mensaje
Aclmin L
Admin User 0 min Cser

lun, 14 de dic de 2009, 11:12

Figura 17: Foro "Novedades™
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£0Qué dudas tienen?
de Admin =er - wiemes, 27 de noviembre da 2009, 14:21

Por favor cologuen las dudas que tengan.

Editar | Borrar | Responder

Y& Re;: ; Oué dudas tienen?

L de hiauricio Andres Diaz Mavams - mares, 24 de noviembre de 2009, 21:21

cuando entro & la actividad 3 del tema 1 "Tipos de SREY, dice en una parte "grupos separados: castillo-disz-gallarda”. Esa actividad se
resliza en grupo? esos son los integrantes del grupo?

Mostrar mensaje anteriar | Editar | Partir | Borrar | Responder

Re: ;Queé dudas tienen?
de Admin User - migrooles, 25 de noviembre de 2009, 01:41

La actividad 3 &3 un foro grupal. Sizon loz interantes del grupo o que indica “grupos separados:” més loz apelidos.

Mostrar mensaje anteriar | Editar | Partir | Borrar | Responder

Figura 18: Foro Consultas

A.4. Implementacion del curso.

El curso fue implementado sobre plataforma Moodlglizando el servidor del sitio
keytoschool.com. Dicho sitio ofrece alojamiento tgita a aulas virtuales Moodle, y
actualizaciones automaticas a la version mas esti#Moodle, en este caso se realiz6 una
actualizacion de la version 1.9.6 a la versioneiesion 1.9.7 durante el dictado del curso.

El nombre de dominio que se adopté para esta aulmtuav fue
http://simulacion.moodlehub.com

Los alumnos inscriptos al curso fueron los esttdsm de la asignatura Simulacion del afio
2009, correspondiente a la carrera Licenciatur8istemas de Informacion de la Facultad de
Ciencias Exactas y Tecnoldgicas de la Universidacidthal de Santiago del Estero.

El curso se llevo a cabo entre el sabado 21 deemdwre y sabado 12 de diciembre del 2009,

del mismo participaron 17 alumnos regulares.

Carlos Gustavo Paladea 88



Anexo B:

Tablas de
Probabilidades
Condicionales



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

Tema 1: Conceptos Basicos y Fundamentos de Realidad Virtua

Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Excelente | Excelente | Excelente | Excelente 1 0 0
Excelente | Excelente | Excelente MuyBien 0.9 0.1 0
Excelente | Excelente | Excelente Bien 0.8 0.2 0
Excelente | Excelente | Excelente Regular 0.8 0.1 0.1
Excelente | Excelente | Excelente Mal_NH 0.8 0 0.2
Excelente | Excelente MuyBien Excelente 0.9 0.1 0
Excelente | Excelente MuyBien MuyBien 0.8 0.2 0
Excelente | Excelente MuyBien Bien 0.7 0.3 0
Excelente | Excelente MuyBien Regular 0.7 0.2 0.1
Excelente | Excelente MuyBien Mal _NH 0.7 0.1 0.2
Excelente | Excelente Bien Excelente 0.8 0.2 0
Excelente | Excelente Bien MuyBien 0.7 0.3 0
Excelente | Excelente Bien Bien 0.5 0.5 0
Excelente | Excelente Bien Regular 0.5 0.4 0.1
Excelente | Excelente Bien Mal_NH 0.5 0.2 0.3
Excelente | Excelente Regular Excelente 0.7 0.2 0.1
Excelente | Excelente Regular MuyBien 0.7 0.2 0.1
Excelente | Excelente Regular Bien 0.5 0.4 0.1
Excelente | Excelente Regular Regular 0.5 0.2 0.3
Excelente | Excelente Regular Mal_NH 0.5 0.1 0.4
Excelente | Excelente Mal_NH Excelente 0.8 0 0.2
Excelente | Excelente Mal_NH MuyBien 0.7 0.1 0.2
Excelente | Excelente Mal _NH Bien 0.5 0.2 0.3
Excelente | Excelente Mal_NH Regular 0.5 0.1 0.4
Excelente | Excelente Mal_NH Mal_NH 0.5 0 0.5
Excelente MuyBien Excelente | Excelente 0.9 0.1 0
Excelente MuyBien Excelente MuyBien 0.8 0.2 0
Excelente MuyBien Excelente Bien 0.7 0.3 0
Excelente MuyBien Excelente Regular 0.7 0.2 0.1
Excelente MuyBien Excelente Mal_NH 0.7 0.1 0.2
Excelente MuyBien MuyBien Excelente 0.8 0.2 0
Excelente MuyBien MuyBien MuyBien 0.7 0.3 0
Excelente MuyBien MuyBien Bien 0.6 0.4 0
Excelente MuyBien MuyBien Regular 0.6 0.2 0.2
Excelente MuyBien MuyBien Mal _NH 0.6 0.1 0.3
Excelente MuyBien Bien Excelente 0.7 0.3 0
Excelente MuyBien Bien MuyBien 0.6 0.4 0
Excelente MuyBien Bien Bien 0.4 0.6 0
Excelente MuyBien Bien Regular 0.4 0.5 0.1
Excelente MuyBien Bien Mal_NH 0.4 0.3 0.3
Excelente MuyBien Regular Excelente 0.7 0.2 0.1
Excelente MuyBien Regular MuyBien 0.6 0.2 0.2
Excelente MuyBien Regular Bien 0.4 0.5 0.1
Excelente MuyBien Regular Regular 0.4 0.2 0.4
Excelente MuyBien Regular Mal_NH 0.4 0.1 0.5
Excelente MuyBien Mal_NH Excelente 0.7 0.1 0.2
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Excelente MuyBien Mal_NH MuyBien 0.6 0.1 0.3
Excelente MuyBien Mal NH Bien 0.4 0.3 0.3
Excelente MuyBien Mal NH Regular 0.4 0.1 0.5
Excelente MuyBien Mal_NH Mal_NH 0.4 0 0.6
Excelente Bien Excelente | Excelente 0.8 0.2 0
Excelente Bien Excelente MuyBien 0.7 0.3 0
Excelente Bien Excelente Bien 0.5 0.5 0
Excelente Bien Excelente Regular 0..5 0.4 0.1
Excelente Bien Excelente Mal_NH 0.5 0.2 0.3
Excelente Bien MuyBien Excelente 0.7 0.3 0
Excelente Bien MuyBien MuyBien 0.6 0.4 0
Excelente Bien MuyBien Bien 0.4 0.6 0
Excelente Bien MuyBien Regular 0.4 0.5 0.1
Excelente Bien MuyBien Mal _NH 0.4 0.3 0.3
Excelente Bien Bien Excelente 0.5 0.5 0
Excelente Bien Bien MuyBien 0.6 0.4 0
Excelente Bien Bien Bien 0.3 0.7 0
Excelente Bien Bien Regular 0.2 0.6 0.2
Excelente Bien Bien Mal_NH 0.2 0.5 0.3
Excelente Bien Regular Excelente 0.5 0.4 0.1
Excelente Bien Regular MuyBien 0.4 0.5 0.1
Excelente Bien Regular Bien 0.2 0.6 0.2
Excelente Bien Regular Regular 0.2 0.3 0.5
Excelente Bien Regular Mal_NH 0.2 0.2 0.6
Excelente Bien Mal_NH Excelente 0.5 0.2 0.3
Excelente Bien Mal_NH MuyBien 0.4 0.3 0.3
Excelente Bien Mal_NH Bien 0.2 0.5 0.3
Excelente Bien Mal _NH Regular 0.2 0.2 0.6
Excelente Bien Mal_NH Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Excelente Regular Excelente | Excelente 0.8 0.1 0.1
Excelente Regular Excelente MuyBien 0.7 0.2 0.1
Excelente Regular Excelente Bien 0.5 0.4 0.1
Excelente Regular Excelente Regular 0.5 0.2 0.3
Excelente Regular Excelente Mal _NH 0.5 0.1 0.4
Excelente Regular MuyBien Excelente 0.7 0.2 0.1
Excelente Regular MuyBien MuyBien 0.6 0.2 0.2
Excelente Regular MuyBien Bien 0.4 0.5 0.1
Excelente Regular MuyBien Regular 0.4 0.2 0.4
Excelente Regular MuyBien Mal _NH 0.4 0.1 0.5
Excelente Regular Bien Excelente 0.5 0.4 0.1
Excelente Regular Bien MuyBien 0.4 0.5 0.1
Excelente Regular Bien Bien 0.2 0.6 0.2
Excelente Regular Bien Regular 0.4 0.1 0.5
Excelente Regular Bien Mal_NH 0.2 0.2 0.6
Excelente Regular Regular Excelente 0.5 0.2 0.3
Excelente Regular Regular MuyBien 0.4 0.2 0.4
Excelente Regular Regular Bien 0.2 0.3 0.5
Excelente Regular Regular Regular 0.2 0.2 0.6
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Excelente Regular Regular Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Excelente Regular Mal NH Excelente 0.5 0.1 0.4
Excelente Regular Mal NH MuyBien 0.4 0.1 0.5
Excelente Regular Mal_NH Bien 0.2 0.2 0.6
Excelente Regular Mal_NH Regular 0.2 0.1 0.7
Excelente Regular Mal _NH Mal_NH 0.2 0 0.8
Excelente Mal_NH Excelente | Excelente 0.8 0 0.2
Excelente Mal_NH Excelente MuyBien 0.7 0.1 0.2
Excelente Mal_NH Excelente Bien 0.5 0.2 0.3
Excelente Mal NH Excelente Regular 0.4 0.1 0.5
Excelente Mal_NH Excelente Mal_NH 0.4 0 0.6
Excelente Mal _NH MuyBien Excelente 0.5 0.2 0.3
Excelente Mal _NH MuyBien MuyBien 0.4 0.3 0.3
Excelente Mal NH MuyBien Bien 0.2 0.5 0.3
Excelente Mal _NH MuyBien Regular 0.2 0.2 0.6
Excelente Mal NH MuyBien Mal_NH 0.4 0 0.6
Excelente Mal_NH Bien Excelente 0.5 0.1 0.4
Excelente Mal NH Bien MuyBien 0.4 0.1 0.5
Excelente Mal _NH Bien Bien 0.4 0 0.6
Excelente Mal NH Bien Regular 0.5 0.2 0.3
Excelente Mal_NH Bien Mal_NH 0.4 0.3 0.3
Excelente Mal _NH Regular Excelente 0.2 0.5 0.3
Excelente Mal_NH Regular MuyBien 0.4 0.1 0.5
Excelente Mal_NH Regular Bien 0.2 0.2 0.6
Excelente Mal_NH Regular Regular 0.2 0.1 0.7
Excelente Mal_NH Regular Mal_NH 0.2 0 0.8
Excelente Mal _NH Mal_NH Excelente 0.5 0 0.5
Excelente Mal_NH Mal _NH MuyBien 0.4 0 0.6
Excelente Mal_NH Mal_NH Bien 0.2 0.1 0.7
Excelente Mal_NH Mal_NH Regular 0.2 0 0.8
Excelente Mal _NH Mal_NH Mal_NH 0.1 0 0.9
MuyBien Excelente | Excelente | Excelente 0.9 0.1 0
MuyBien Excelente | Excelente MuyBien 0.8 0.2 0
MuyBien Excelente | Excelente Bien 0.7 0.3 0
MuyBien Excelente | Excelente Regular 0.7 0.2 0.1
MuyBien Excelente | Excelente Mal _NH 0.7 0.1 0.2
MuyBien Excelente MuyBien Excelente 0.8 0.2 0
MuyBien Excelente MuyBien MuyBien 0.7 0.3 0
MuyBien Excelente MuyBien Bien 0.6 0.4 0
MuyBien Excelente MuyBien Regular 0.6 0.2 0.2
MuyBien Excelente MuyBien Mal_NH 0.6 0.1 0.3
MuyBien Excelente Bien Excelente 0.7 0.3 0
MuyBien Excelente Bien MuyBien 0.6 0.4 0
MuyBien Excelente Bien Bien 0.4 0.6 0
MuyBien Excelente Bien Regular 0.4 0.5 0.1
MuyBien Excelente Bien Mal_NH 0.4 0.3 0.3
MuyBien Excelente Regular Excelente 0.7 0.2 0.1
MuyBien Excelente Regular MuyBien 0.6 0.2 0.2
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
MuyBien Excelente Regular Bien 0.4 0.5 0.1
MuyBien Excelente Regular Regular 0.4 0.2 0.4
MuyBien Excelente Regular Mal _NH 0.4 0.1 0.5
MuyBien Excelente Mal_NH Excelente 0.7 0.1 0.2
MuyBien Excelente Mal_NH MuyBien 0.6 0.1 0.3
MuyBien Excelente Mal _NH Bien 0.4 0.3 0.3
MuyBien Excelente Mal_NH Regular 0.4 0.1 0.5
MuyBien Excelente Mal_NH Mal_NH 0.4 0 0.6
MuyBien MuyBien Excelente | Excelente 0.8 0.2 0
MuyBien MuyBien Excelente MuyBien 0.7 0.3 0
MuyBien MuyBien Excelente Bien 0.6 0.4 0
MuyBien MuyBien Excelente Regular 0.6 0.2 0.2
MuyBien MuyBien Excelente Mal_NH 0.6 0.1 0.3
MuyBien MuyBien MuyBien Excelente 0.7 0.3 0
MuyBien MuyBien MuyBien MuyBien 0.8 0.2 0
MuyBien MuyBien MuyBien Bien 0.6 0.4 0
MuyBien MuyBien MuyBien Regular 0.5 0.3 0.2
MuyBien MuyBien MuyBien Mal _NH 0.5 0.2 0.3
MuyBien MuyBien Bien Excelente 0.6 0.4 0
MuyBien MuyBien Bien MuyBien 0.6 0.4 0
MuyBien MuyBien Bien Bien 0.4 0.6 0
MuyBien MuyBien Bien Regular 0.4 0.4 0.2
MuyBien MuyBien Bien Mal_NH 0.4 0.2 0.4
MuyBien MuyBien Regular Excelente 0.6 0.2 0.2
MuyBien MuyBien Regular MuyBien 0.5 0.3 0.2
MuyBien MuyBien Regular Bien 0.4 0.2 0.4
MuyBien MuyBien Regular Regular 0.4 0.4 0.2
MuyBien MuyBien Regular Mal_NH 0.4 0.1 0.5
MuyBien MuyBien Mal NH Excelente 0.6 0.1 0.3
MuyBien MuyBien Mal_NH MuyBien 0.5 0.2 0.3
MuyBien MuyBien Mal_NH Bien 0.4 0.2 0.4
MuyBien MuyBien Mal_NH Regular 0.4 0.1 0.5
MuyBien MuyBien Mal NH Mal _NH 0.5 0.2 0.3
MuyBien Bien Excelente | Excelente 0.4 0.2 0.4
MuyBien Bien Excelente MuyBien 0.4 0.1 0.5
MuyBien Bien Excelente Bien 0.4 0 0.6
MuyBien Bien Excelente Regular 0.6 0.4 0
MuyBien Bien Excelente Mal_NH 0.6 0.4 0
MuyBien Bien MuyBien Excelente 0.6 0.4 0
MuyBien Bien MuyBien MuyBien 0.6 0.4 0
MuyBien Bien MuyBien Bien 0.4 0.6 0
MuyBien Bien MuyBien Regular 0.4 0.4 0.2
MuyBien Bien MuyBien Mal_NH 0.4 0.2 0.4
MuyBien Bien Bien Excelente 0.4 0.6 0
MuyBien Bien Bien MuyBien 0.4 0.6 0
MuyBien Bien Bien Bien 0.3 0.7 0
MuyBien Bien Bien Regular 0.3 0.5 0.2
MuyBien Bien Bien Mal _NH 0.3 0.6 0.1
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
MuyBien Bien Regular Excelente 0.4 0.5 0.1
MuyBien Bien Regular MuyBien 0.4 0.4 0.2
MuyBien Bien Regular Bien 0.4 0.2 0.4
MuyBien Bien Regular Regular 0.3 0.3 0.4
MuyBien Bien Regular Mal _NH 0.4 0.1 0.5
MuyBien Bien Mal _NH Excelente 0.4 0.3 0.3
MuyBien Bien Mal_NH MuyBien 0.4 0.2 0.4
MuyBien Bien Mal_NH Bien 0.3 0.6 0.1
MuyBien Bien Mal _NH Regular 0.3 0.2 0.5
MuyBien Bien Mal NH Mal _NH 0.3 0.1 0.6
MuyBien Regular Excelente | Excelente 0.7 0.2 0.1
MuyBien Regular Excelente MuyBien 0.6 0.2 0.2
MuyBien Regular Excelente Bien 0.4 0.5 0.1
MuyBien Regular Excelente Regular 0.4 0.2 0.4
MuyBien Regular Excelente Mal _NH 0.4 0.1 0.5
MuyBien Regular MuyBien Excelente 0.6 0.2 0.2
MuyBien Regular MuyBien MuyBien 0.5 0.3 0.2
MuyBien Regular MuyBien Bien 0.4 0.2 0.4
MuyBien Regular MuyBien Regular 0.4 0.4 0.2
MuyBien Regular MuyBien Mal_NH 0.4 0.1 0.5
MuyBien Regular Bien Excelente 0.4 0.5 0.1
MuyBien Regular Bien MuyBien 0.4 0.4 0.2
MuyBien Regular Bien Bien 0.3 0.5 0.2
MuyBien Regular Bien Regular 0.3 0.3 0.4
MuyBien Regular Bien Mal_NH 0.3 0.2 0.5
MuyBien Regular Regular Excelente 0.4 0.2 0.4
MuyBien Regular Regular MuyBien 0.4 0.4 0.2
MuyBien Regular Regular Bien 0.3 0.3 0.4
MuyBien Regular Regular Regular 0.1 0.3 0.6
MuyBien Regular Regular Mal_NH 0.1 0.2 0.7
MuyBien Regular Mal_NH Excelente 0.4 0.1 0.5
MuyBien Regular Mal_NH MuyBien 0.4 0.1 0.5
MuyBien Regular Mal NH Bien 0.2 0.1 0.7
MuyBien Regular Mal NH Regular 0.1 0.2 0.7
MuyBien Regular Mal_NH Mal _NH 0.1 0.1 0.8
MuyBien Mal NH Excelente | Excelente 0.7 0.1 0.2
MuyBien Mal NH Excelente MuyBien 0.6 0.1 0.3
MuyBien Mal _NH Excelente Bien 0.4 0.3 0.3
MuyBien Mal NH Excelente Regular 0.4 0.1 0.5
MuyBien Mal_NH Excelente Mal_NH 0.4 0 0.6
MuyBien Mal _NH MuyBien Excelente 0.6 0.1 0.3
MuyBien Mal_NH MuyBien MuyBien 0.5 0.2 0.3
MuyBien Mal_NH MuyBien Bien 0.4 0.2 0.4
MuyBien Mal_NH MuyBien Regular 0.4 0.1 0.5
MuyBien Mal_NH MuyBien Mal_NH 0.5 0.2 0.3
MuyBien Mal NH Bien Excelente 0.4 0.3 0.3
MuyBien Mal_NH Bien MuyBien 0.4 0.2 0.4
MuyBien Mal NH Bien Bien 0.3 0.1 0.6
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
MuyBien Mal _NH Bien Regular 0.3 0.2 0.5
MuyBien Mal NH Bien Mal _NH 0.3 0.1 0.6
MuyBien Mal _NH Regular Excelente 0.4 0.1 0.5
MuyBien Mal_NH Regular MuyBien 0.4 0.1 0.5
MuyBien Mal NH Regular Bien 0.4 0.1 0.5
MuyBien Mal_NH Regular Regular 0.1 0.2 0.7
MuyBien Mal_NH Regular Mal_NH 0.2 0 0.8
MuyBien Mal_NH Mal_NH Excelente 0.6 0.1 0.3
MuyBien Mal_NH Mal _NH MuyBien 0.5 0.2 0.3
MuyBien Mal NH Mal NH Bien 0.3 0.1 0.6
MuyBien Mal_NH Mal_NH Regular 0.1 0.1 0.8
MuyBien Mal_NH Mal_NH Mal_NH 0.1 0 0.9

Bien Excelente | Excelente | Excelente 0.8 0.2 0

Bien Excelente | Excelente MuyBien 0.7 0.3 0

Bien Excelente | Excelente Bien 0.5 0.5 0

Bien Excelente | Excelente Regular 0.5 0.4 0.1

Bien Excelente | Excelente Mal_NH 0.5 0.2 0.3

Bien Excelente MuyBien Excelente 0.7 0.3 0

Bien Excelente MuyBien MuyBien 0.6 0.4 0

Bien Excelente MuyBien Bien 0.4 0.6 0

Bien Excelente MuyBien Regular 0.4 0.5 0.1

Bien Excelente MuyBien Mal_NH 0.4 0.3 0.3

Bien Excelente Bien Excelente 0.5 0.5 0

Bien Excelente Bien MuyBien 0.4 0.6 0

Bien Excelente Bien Bien 0.3 0.7 0

Bien Excelente Bien Regular 0.2 0.6 0.2

Bien Excelente Bien Mal _NH 0.2 0.5 0.3

Bien Excelente Regular Excelente 0.5 0.4 0.1

Bien Excelente Regular MuyBien 0.4 0.5 0.1

Bien Excelente Regular Bien 0.5 0.4 0.1

Bien Excelente Regular Regular 0.2 0.3 0.5

Bien Excelente Regular Mal _NH 0.2 0.2 0.6

Bien Excelente Mal_NH Excelente 0.5 0.2 0.3

Bien Excelente Mal NH MuyBien 0.4 0.3 0.3

Bien Excelente Mal_NH Bien 0.2 0.5 0.3

Bien Excelente Mal NH Regular 0.2 0.2 0.6

Bien Excelente Mal_NH Mal_NH 0.2 0.1 0.7

Bien MuyBien Excelente | Excelente 0.7 0.3 0

Bien MuyBien Excelente MuyBien 0.6 0.4 0

Bien MuyBien Excelente Bien 0.4 0.6 0

Bien MuyBien Excelente Regular 0.4 0.5 0.1

Bien MuyBien Excelente Mal_NH 0.4 0.3 0.3

Bien MuyBien MuyBien Excelente 0.6 0.4 0

Bien MuyBien MuyBien MuyBien 0.6 0.4 0

Bien MuyBien MuyBien Bien 0.4 0.6 0

Bien MuyBien MuyBien Regular 0.4 0.4 0.2

Bien MuyBien MuyBien Mal_NH 0.4 0.2 0.4

Bien MuyBien Bien Excelente 0.4 0.6 0
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Bien MuyBien Bien MuyBien 0.4 0.6 0
Bien MuyBien Bien Bien 0.3 0.7 0
Bien MuyBien Bien Regular 0.3 0.5 0.2
Bien MuyBien Bien Mal_NH 0.3 0.6 0.1
Bien MuyBien Regular Excelente 0.4 0.5 0.1
Bien MuyBien Regular MuyBien 0.4 0.4 0.2
Bien MuyBien Regular Bien 0.3 0.5 0.2
Bien MuyBien Regular Regular 0.3 0.3 0.4
Bien MuyBien Regular Mal_NH 0.3 0.2 0.5
Bien MuyBien Mal NH Excelente 0.4 0.3 0.3
Bien MuyBien Mal_NH MuyBien 0.5 0.3 0.2
Bien MuyBien Mal_NH Bien 0.3 0.6 0.1
Bien MuyBien Mal_NH Regular 0.3 0.2 0.5
Bien MuyBien Mal NH Mal_NH 0.3 0.1 0.6
Bien Bien Excelente | Excelente 0.5 0.5 0
Bien Bien Excelente MuyBien 0.4 0.6 0
Bien Bien Excelente Bien 0.3 0.7 0
Bien Bien Excelente Regular 0.2 0.6 0.2
Bien Bien Excelente Mal_NH 0.2 0.5 0.3
Bien Bien MuyBien Excelente 0.4 0.6 0
Bien Bien MuyBien MuyBien 0.4 0.6 0
Bien Bien MuyBien Bien 0.3 0.7 0
Bien Bien MuyBien Regular 0.3 0.5 0.2
Bien Bien MuyBien Mal_NH 0.3 0.6 0.1
Bien Bien Bien Excelente 0.3 0.7 0
Bien Bien Bien MuyBien 0.3 0.7 0
Bien Bien Bien Bien 0 1 0
Bien Bien Bien Regular 0 0.9 0.1
Bien Bien Bien Mal_NH 0 0.8 0.2
Bien Bien Regular Excelente 0.2 0.6 0.2
Bien Bien Regular MuyBien 0.3 0.5 0.2
Bien Bien Regular Bien 0 0.9 0.1
Bien Bien Regular Regular 0 0.6 0.4
Bien Bien Regular Mal _NH 0 0.4 0.6
Bien Bien Mal_NH Excelente 0.2 0.5 0.3
Bien Bien Mal NH MuyBien 0.3 0.6 0.1
Bien Bien Mal_NH Bien 0 0.8 0.2
Bien Bien Mal_NH Regular 0 0.4 0.6
Bien Bien Mal _NH Mal _NH 0 0.5 0.5
Bien Regular Excelente | Excelente 0.5 0.4 0.1
Bien Regular Excelente MuyBien 0.4 0.5 0.1
Bien Regular Excelente Bien 0.2 0.6 0.2
Bien Regular Excelente Regular 0.2 0.3 0.5
Bien Regular Excelente Mal_NH 0.2 0.2 0.6
Bien Regular MuyBien Excelente 0.4 0.5 0.1
Bien Regular MuyBien MuyBien 0.5 0.3 0.2
Bien Regular MuyBien Bien 0.3 0.5 0.2
Bien Regular MuyBien Regular 0.3 0.3 0.4
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Bien Regular MuyBien Mal_NH 0.3 0.2 0.5
Bien Regular Bien Excelente 0.2 0.6 0.2
Bien Regular Bien MuyBien 0.3 0.5 0.2
Bien Regular Bien Bien 0 0.9 0.1
Bien Regular Bien Regular 0 0.6 0.4
Bien Regular Bien Mal_NH 0 0.4 0.6
Bien Regular Regular Excelente 0.2 0.3 0.5
Bien Regular Regular MuyBien 0.3 0.3 0.4
Bien Regular Regular Bien 0 0.6 0.4
Bien Regular Regular Regular 0 0.3 0.7
Bien Regular Regular Mal_NH 0 0.2 0.8
Bien Regular Mal_NH Excelente 0.2 0.2 0.6
Bien Regular Mal_NH MuyBien 0.3 0.2 0.5
Bien Regular Mal NH Bien 0 0.4 0.6
Bien Regular Mal NH Regular 0 0.2 0.8
Bien Regular Mal_NH Mal_NH 0 0.2 0.8
Bien Mal_NH Excelente | Excelente 0.5 0.2 0.3
Bien Mal NH Excelente MuyBien 0.4 0.3 0.3
Bien Mal _NH Excelente Bien 0.2 0.5 0.3
Bien Mal _NH Excelente Regular 0.2 0.2 0.6
Bien Mal_NH Excelente Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Bien Mal _NH MuyBien Excelente 0.4 0.3 0.3
Bien Mal_NH MuyBien MuyBien 0.4 0.2 0.4
Bien Mal_NH MuyBien Bien 0.3 0.6 0.1
Bien Mal_NH MuyBien Regular 0.3 0.2 0.5
Bien Mal_NH MuyBien Mal_NH 0.3 0.1 0.6
Bien Mal _NH Bien Excelente 0.2 0.5 0.3
Bien Mal_NH Bien MuyBien 0.3 0.6 0.1
Bien Mal_NH Bien Bien 0 0.8 0.2
Bien Mal_NH Bien Regular 0 0.4 0.6
Bien Mal _NH Bien Mal_NH 0 0.5 0.5
Bien Mal _NH Regular Excelente 0.2 0.2 0.6
Bien Mal NH Regular MuyBien 0.3 0.2 0.5
Bien Mal _NH Regular Bien 0 0.4 0.6
Bien Mal _NH Regular Regular 0 0.2 0.8
Bien Mal NH Regular Mal _NH 0 0.2 0.8
Bien Mal_NH Mal_NH Excelente 0.2 0.1 0.7
Bien Mal NH Mal_NH MuyBien 0.3 0.1 0.6
Bien Mal_NH Mal _NH Bien 0 0.5 0.5
Bien Mal_NH Mal_NH Regular 0 0.2 0.8
Bien Mal_NH Mal_NH Mal_NH 0 0.1 0.9
Regular Excelente | Excelente | Excelente 0.8 0.1 0.1
Regular Excelente | Excelente MuyBien 0.7 0.2 0.1
Regular Excelente | Excelente Bien 0.5 0.4 0.1
Regular Excelente | Excelente Regular 0.5 0.2 0.3
Regular Excelente | Excelente Mal_NH 0.5 0.1 0.4
Regular Excelente MuyBien Excelente 0.7 0.2 0.1
Regular Excelente MuyBien MuyBien 0.6 0.2 0.2
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Regular Excelente MuyBien Bien 0.4 0.5 0.1
Regular Excelente MuyBien Regular 0.4 0.2 0.4
Regular Excelente MuyBien Mal _NH 0.4 0.1 0.4
Regular Excelente Bien Excelente 0.5 0.4 0.1
Regular Excelente Bien MuyBien 0.4 0.5 0.1
Regular Excelente Bien Bien 0.2 0.3 0.5
Regular Excelente Bien Regular 0.2 0.3 0.5
Regular Excelente Bien Mal_NH 0.2 0.2 0.6
Regular Excelente Regular Excelente 0.5 0.2 0.3
Regular Excelente Regular MuyBien 0.4 0.2 0.4
Regular Excelente Regular Bien 0.2 0.3 0.5
Regular Excelente Regular Regular 0.2 0.2 0.6
Regular Excelente Regular Mal _NH 0.2 0.1 0.7
Regular Excelente Mal NH Excelente 0.5 0.1 0.4
Regular Excelente Mal NH MuyBien 0.4 0.5 0.1
Regular Excelente Mal_NH Bien 0.2 0.2 0.6
Regular Excelente Mal_NH Regular 0.2 0.1 0.7
Regular Excelente Mal NH Mal _NH 0.2 0 0.8
Regular MuyBien Excelente | Excelente 0.7 0.2 0.1
Regular MuyBien Excelente MuyBien 0.6 0.2 0.2
Regular MuyBien Excelente Bien 0.4 0.5 0.1
Regular MuyBien Excelente Regular 0.4 0.2 0.4
Regular MuyBien Excelente Mal_NH 0.4 0.1 0.5
Regular MuyBien MuyBien Excelente 0.6 0.2 0.2
Regular MuyBien MuyBien MuyBien 0.5 0.3 0.2
Regular MuyBien MuyBien Bien 0.4 0.4 0.2
Regular MuyBien MuyBien Regular 0.4 0.2 0.4
Regular MuyBien MuyBien Mal_NH 0.4 0.1 0.5
Regular MuyBien Bien Excelente 0.4 0.5 0.1
Regular MuyBien Bien MuyBien 0.4 0.4 0.2
Regular MuyBien Bien Bien 0.3 0.5 0.2
Regular MuyBien Bien Regular 0.3 0.3 0.4
Regular MuyBien Bien Mal _NH 0.3 0.2 0.5
Regular MuyBien Regular Excelente 0.4 0.2 0.4
Regular MuyBien Regular MuyBien 0.4 0.2 0.4
Regular MuyBien Regular Bien 0.3 0.3 0.4
Regular MuyBien Regular Regular 0.1 0.3 0.6
Regular MuyBien Regular Mal_NH 0.1 0.2 0.7
Regular MuyBien Mal_NH Excelente 0.4 0.1 0.5
Regular MuyBien Mal_NH MuyBien 0.4 0.1 0.5
Regular MuyBien Mal NH Bien 0.3 0.2 0.5
Regular MuyBien Mal_NH Regular 0.1 0.2 0.7
Regular MuyBien Mal _NH Mal_NH 0.1 0.1 0.8
Regular Bien Excelente | Excelente 0.5 0.4 0.1
Regular Bien Excelente MuyBien 0.4 0.5 0.1
Regular Bien Excelente Bien 0.2 0.6 0.2
Regular Bien Excelente Regular 0.2 0.3 0.5
Regular Bien Excelente Mal _NH 0.2 0.2 0.6
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Regular Bien MuyBien Excelente 0.4 0.5 0.1
Regular Bien MuyBien MuyBien 0.4 0.4 0.2
Regular Bien MuyBien Bien 0.3 0.5 0.2
Regular Bien MuyBien Regular 0.3 0.3 0.4
Regular Bien MuyBien Mal_NH 0.3 0.2 0.5
Regular Bien Bien Excelente 0.2 0.6 0.2
Regular Bien Bien MuyBien 0.3 0.5 0.2
Regular Bien Bien Bien 0 0.9 0.1
Regular Bien Bien Regular 0 0.6 0.4
Regular Bien Bien Mal _NH 0 0.4 0.6
Regular Bien Regular Excelente 0.2 0.3 0.5
Regular Bien Regular MuyBien 0.3 0.3 0.4
Regular Bien Regular Bien 0 0.6 0.4
Regular Bien Regular Regular 0 0.3 0.7
Regular Bien Regular Mal _NH 0 0.2 0.8
Regular Bien Mal_NH Excelente 0.2 0.2 0.6
Regular Bien Mal_NH MuyBien 0.3 0.2 0.5
Regular Bien Mal NH Bien 0 0.4 0.6
Regular Bien Mal_NH Regular 0 0.2 0.8
Regular Bien Mal_NH Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Regular Excelente | Excelente 0.5 0.2 0.3
Regular Regular Excelente MuyBien 0.4 0.2 0.4
Regular Regular Excelente Bien 0.2 0.3 0.5
Regular Regular Excelente Regular 0.2 0.2 0.6
Regular Regular Excelente Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Regular Regular MuyBien Excelente 0.4 0.2 0.4
Regular Regular MuyBien MuyBien 0.4 0.4 0.2
Regular Regular MuyBien Bien 0.3 0.3 0.4
Regular Regular MuyBien Regular 0.1 0.3 0.6
Regular Regular MuyBien Mal_NH 0.1 0.2 0.7
Regular Regular Bien Excelente 0.2 0.3 0.5
Regular Regular Bien MuyBien 0.3 0.3 0.4
Regular Regular Bien Bien 0 0.6 0.4
Regular Regular Bien Regular 0 0.3 0.7
Regular Regular Bien Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Regular Regular Excelente 0.2 0.2 0.6
Regular Regular Regular MuyBien 0.1 0.3 0.6
Regular Regular Regular Bien 0 0.3 0.7
Regular Regular Regular Regular 0 0.3 0.7
Regular Regular Regular Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Regular Mal NH Excelente 0.2 0.1 0.7
Regular Regular Mal_NH MuyBien 0.1 0.2 0.7
Regular Regular Mal_NH Bien 0 0.2 0.8
Regular Regular Mal _NH Regular 0 0.2 0.8
Regular Regular Mal_NH Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Mal _NH Excelente | Excelente 0.5 0.1 0.4
Regular Mal_NH Excelente MuyBien 0.4 0.1 0.5
Regular Mal NH Excelente Bien 0.2 0.2 0.6

Carlos Gustavo Paladea 98



Deteccion automatica del nivel de conocimientostadiantes en entornos de e-learning

Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Regular Mal _NH Excelente Regular 0.2 0.1 0.7
Regular Mal NH Excelente Mal _NH 0.2 0 0.8
Regular Mal _NH MuyBien Excelente 0.4 0.1 0.5
Regular Mal_NH MuyBien MuyBien 0.4 0.1 0.5
Regular Mal NH MuyBien Bien 0.3 0.2 0.5
Regular Mal_NH MuyBien Regular 0.1 0.2 0.7
Regular Mal_NH MuyBien Mal_NH 0.1 0.1 0.8
Regular Mal_NH Bien Excelente 0.2 0.2 0.6
Regular Mal_NH Bien MuyBien 0.3 0.2 0.5
Regular Mal NH Bien Bien 0 0.2 0.8
Regular Mal_NH Bien Regular 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Bien Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Regular Excelente 0.2 0.1 0.7
Regular Mal NH Regular MuyBien 0.1 0.2 0.7
Regular Mal _NH Regular Bien 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Regular Regular 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Regular Mal _NH 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Mal NH Excelente 0.2 0 0.8
Regular Mal NH Mal_NH MuyBien 0.1 0.1 0.8
Regular Mal _NH Mal_NH Bien 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Mal NH Regular 0 0.2 0.8
Regular Mal _NH Mal NH Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Excelente | Excelente | Excelente 0.8 0 0.2
Mal_NH Excelente | Excelente MuyBien 0.7 0.1 0.2
Mal_NH Excelente | Excelente Bien 0.5 0.2 0.3
Mal_NH Excelente | Excelente Regular 0.5 0.1 0.4
Mal NH Excelente | Excelente Mal _NH 0.5 0 0.5
Mal_NH Excelente MuyBien Excelente 0.7 0.1 0.2
Mal NH Excelente MuyBien MuyBien 0.6 0.1 0.3
Mal_NH Excelente MuyBien Bien 0.4 0.3 0.3
Mal NH Excelente MuyBien Regular 0.4 0.1 0.5
Mal _NH Excelente MuyBien Mal_NH 0.4 0 0.6
Mal_NH Excelente Bien Excelente 0.5 0.2 0.3
Mal _NH Excelente Bien MuyBien 0.4 0.3 0.3
Mal NH Excelente Bien Bien 0.2 0.5 0.3
Mal NH Excelente Bien Regular 0.2 0.2 0.6
Mal_NH Excelente Bien Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Mal NH Excelente Regular Excelente 0.5 0.1 0.4
Mal NH Excelente Regular MuyBien 0.4 0.1 0.5
Mal_NH Excelente Regular Bien 0.2 0.2 0.6
Mal _NH Excelente Regular Regular 0.2 0.1 0.7
Mal_NH Excelente Regular Mal_NH 0.2 0 0.8
Mal_NH Excelente Mal _NH Excelente 0.5 0 0.5
Mal_NH Excelente Mal _NH MuyBien 0.2 0.1 0.7
Mal_NH Excelente Mal_NH Bien 0.2 0.1 0.7
Mal NH Excelente Mal_NH Regular 0.2 0 0.8
Mal_NH Excelente Mal _NH Mal_NH 0.1 0 0.9
Mal NH MuyBien Excelente | Excelente 0.7 0.1 0.2
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Mal NH MuyBien Excelente MuyBien 0.6 0.1 0.3
Mal NH MuyBien Excelente Bien 0.4 0.3 0.3
Mal _NH MuyBien Excelente Regular 0.4 0.1 0.5
Mal_NH MuyBien Excelente Mal_NH 0.4 0 0.6
Mal NH MuyBien MuyBien Excelente 0.6 0.1 0.3
Mal_NH MuyBien MuyBien MuyBien 0.5 0.2 0.3
Mal_NH MuyBien MuyBien Bien 0.4 0.2 0.4
Mal_NH MuyBien MuyBien Regular 0.4 0.1 0.5
Mal_NH MuyBien MuyBien Mal_NH 0.4 0 0.6
Mal NH MuyBien Bien Excelente 0.4 0.3 0.3
Mal_NH MuyBien Bien MuyBien 0.4 0.2 0.4
Mal NH MuyBien Bien Bien 0.3 0.6 0.1
Mal NH MuyBien Bien Regular 0.3 0.2 0.5
Mal NH MuyBien Bien Mal _NH 0.3 0.1 0.6
Mal _NH MuyBien Regular Excelente 0.4 0.1 0.5
Mal NH MuyBien Regular MuyBien 0.4 0.1 0.5
Mal NH MuyBien Regular Bien 0.3 0.2 0.5
Mal NH MuyBien Regular Regular 0.1 0.2 0.7
Mal NH MuyBien Regular Mal_NH 0.1 0.1 0.8
Mal NH MuyBien Mal_NH Excelente 0.4 0 0.6
Mal NH MuyBien Mal NH MuyBien 0.4 0 0.6
Mal _NH MuyBien Mal NH Bien 0.3 0.1 0.6
Mal_NH MuyBien Mal_NH Regular 0.1 0.1 0.8
Mal_NH MuyBien Mal _NH Mal_NH 0.1 0 0.9
Mal_NH Bien Excelente | Excelente 0.5 0.2 0.3
Mal_NH Bien Excelente MuyBien 0.4 0.3 0.3
Mal NH Bien Excelente Bien 0.2 0.5 0.3
Mal_NH Bien Excelente Regular 0.2 0.2 0.6
Mal_NH Bien Excelente Mal_NH 0.2 0.1 0.7
Mal_NH Bien MuyBien Excelente 0.4 0.3 0.3
Mal NH Bien MuyBien MuyBien 0.4 0.2 0.4
Mal _NH Bien MuyBien Bien 0.3 0.6 0.1
Mal NH Bien MuyBien Regular 0.3 0.2 0.5
Mal _NH Bien MuyBien Mal _NH 0.3 0.1 0.6
Mal NH Bien Bien Excelente 0.2 0.5 0.3
Mal NH Bien Bien MuyBien 0.3 0.6 0.1
Mal_NH Bien Bien Bien 0 0.8 0.2
Mal NH Bien Bien Regular 0 0.4 0.6
Mal _NH Bien Bien Mal _NH 0 0.5 0.5
Mal_NH Bien Regular Excelente 0.2 0.2 0.6
Mal _NH Bien Regular MuyBien 0.3 0.2 0.5
Mal_NH Bien Regular Bien 0 0.4 0.6
Mal_NH Bien Regular Regular 0 0.2 0.8
Mal_NH Bien Regular Mal_NH 0 0.2 0.8
Mal_NH Bien Mal_NH Excelente 0.2 0.1 0.7
Mal NH Bien Mal_NH MuyBien 0.3 0.1 0.6
Mal_NH Bien Mal _NH Bien 0 0.5 0.5
Mal NH Bien Mal NH Regular 0 0.2 0.8
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Mal_NH Bien Mal_NH Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal NH Regular Excelente | Excelente 0.5 0.1 0.4
Mal _NH Regular Excelente MuyBien 0.4 0.1 0.5
Mal_NH Regular Excelente Bien 0.2 0.2 0.6
Mal NH Regular Excelente Regular 0.2 0.1 0.7
Mal_NH Regular Excelente Mal_NH 0.2 0 0.8
Mal_NH Regular MuyBien Excelente 0.4 0.1 0.5
Mal_NH Regular MuyBien MuyBien 0.4 0.1 0.5
Mal_NH Regular MuyBien Bien 0.3 0.2 0.5
Mal NH Regular MuyBien Regular 0.1 0.2 0.7
Mal_NH Regular MuyBien Mal_NH 0.1 0.1 0.8
Mal NH Regular Bien Excelente 0.2 0.2 0.6
Mal NH Regular Bien MuyBien 0.3 0.2 0.5
Mal NH Regular Bien Bien 0 0.4 0.6
Mal _NH Regular Bien Regular 0 0.2 0.8
Mal NH Regular Bien Mal_NH 0 0.2 0.8
Mal NH Regular Regular Excelente 0.2 0.1 0.7
Mal NH Regular Regular MuyBien 0.1 0.2 0.7
Mal NH Regular Regular Bien 0 0.2 0.8
Mal NH Regular Regular Regular 0 0.2 0.8
Mal NH Regular Regular Mal _NH 0 0.2 0.8
Mal _NH Regular Mal NH Excelente 0.2 0 0.8
Mal_NH Regular Mal_NH MuyBien 0.2 0 0.8
Mal_NH Regular Mal _NH Bien 0 0.2 0.8
Mal_NH Regular Mal _NH Regular 0 0.2 0.8
Mal_NH Regular Mal_NH Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal NH Mal _NH Excelente | Excelente 0.5 0 0.5
Mal_NH Mal_NH Excelente MuyBien 0.4 0 0.6
Mal_NH Mal_NH Excelente Bien 0.2 0.1 0.7
Mal_NH Mal_NH Excelente Regular 0.2 0 0.8
Mal NH Mal _NH Excelente Mal_NH 0.1 0 0.9
Mal _NH Mal _NH MuyBien Excelente 0.4 0 0.6
Mal NH Mal NH MuyBien MuyBien 0.4 0 0.6
Mal _NH Mal _NH MuyBien Bien 0.3 0.1 0.6
Mal NH Mal _NH MuyBien Regular 0.1 0.1 0.8
Mal NH Mal NH MuyBien Mal _NH 0.1 0 0.9
Mal_NH Mal_NH Bien Excelente 0.2 0.1 0.7
Mal NH Mal NH Bien MuyBien 0.3 0.1 0.6
Mal _NH Mal_NH Bien Bien 0 0.5 0.5
Mal_NH Mal_NH Bien Regular 0 0.2 0.8
Mal_NH Mal_NH Bien Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Regular Excelente 0.2 0 0.8
Mal_NH Mal_NH Regular MuyBien 0.1 0.1 0.8
Mal_NH Mal_NH Regular Bien 0 0.2 0.8
Mal_NH Mal_NH Regular Regular 0 0.2 0.8
Mal NH Mal NH Regular Mal _NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Mal _NH Excelente 0.1 0 0.9
Mal NH Mal NH Mal NH MuyBien 0.1 0 0.9
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Al A2 A3 A4 Alto Medio Bajo
Mal_NH Mal_NH Mal_NH Bien 0 0.1 0.9
Mal NH Mal NH Mal NH Regular 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Mal_NH Mal_NH 0 0 1
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Tema 2: Arquitectura de Hardware

A5 A6 A7 Alto Medio Bajo
Excelente | Excelente | Excelente 1 0 0
Excelente | Excelente MuyBien 0.9 0.1 0
Excelente | Excelente Bien 0.8 0.2 0.1
Excelente | Excelente Regular 0.8 0.1 0.1
Excelente | Excelente Mal_NH 0.8 0 0.2
Excelente MuyBien Excelente 0.9 0.1 0
Excelente MuyBien MuyBien 0.8 0.2 0
Excelente MuyBien Bien 0.7 0.3 0
Excelente MuyBien Regular 0.7 0.2 0.1
Excelente MuyBien Mal NH 0.7 0.1 0.2
Excelente Bien Excelente 0.8 0.2 0
Excelente Bien MuyBien 0.7 0.3 0
Excelente Bien Bien 0.6 0.4 0
Excelente Bien Regular 0.6 0.3 1
Excelente Bien Mal_NH 0.6 0.1 0.3
Excelente Regular Excelente 0.8 0.1 0.1
Excelente Regular MuyBien 0.7 0.2 0.1
Excelente Regular Bien 0.6 0.3 0.1
Excelente Regular Regular 0.6 0.2 0.2
Excelente Regular Mal_NH 0.6 0 0.4
Excelente Mal_NH Excelente 0.8 0.2 0
Excelente Mal NH MuyBien 0.7 0.1 0.2
Excelente Mal_NH Bien 0.6 0.1 0.3
Excelente Mal_NH Regular 0.6 0 0.4
Excelente Mal_NH Mal_NH 0.4 0 0.6
MuyBien Excelente | Excelente 0.9 0.1 0
MuyBien Excelente MuyBien 0.7 0.3 0
MuyBien Excelente Bien 0.6 0.4 0
MuyBien Excelente Regular 0.6 0.3 0.1
MuyBien Excelente Mal_NH 0.6 0.2 0.2
MuyBien MuyBien Excelente 0.7 0.3 0
MuyBien MuyBien MuyBien 0.7 0.3 0
MuyBien MuyBien Bien 0.6 0.4 0
MuyBien MuyBien Regular 0.6 0.3 0.1
MuyBien MuyBien Mal_NH 0.6 0.2 0.2
MuyBien Bien Excelente 0.6 0.4 0
MuyBien Bien MuyBien 0.6 0.4 0
MuyBien Bien Bien 0.6 0.3 0.1
MuyBien Bien Regular 0.5 0.4 0.1
MuyBien Bien Mal NH 0.5 0.3 0.2
MuyBien Regular Excelente 0.6 0.3 0.1
MuyBien Regular MuyBien 0.6 0.3 0.1
MuyBien Regular Bien 0.5 0.4 0.1
MuyBien Regular Regular 0.5 0.2 0.3
MuyBien Regular Mal_NH 0.5 0.1 0.4
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A5 A6 A7 Alto Medio Bajo
MuyBien Mal_NH Excelente 0.6 0.2 0.2
MuyBien Mal NH MuyBien 0.7 0.3 0
MuyBien Mal NH Bien 0.5 0.3 0.2
MuyBien Mal_NH Regular 0.5 0.1 0.4
MuyBien Mal_NH Mal_NH 0.1 0.4 0.5

Bien Excelente | Excelente 0.7 0.3 0

Bien Excelente MuyBien 0.6 0.4 0

Bien Excelente Bien 0.5 0.5 0

Bien Excelente Regular 0.5 0.4 0.1

Bien Excelente Mal_NH 0.5 0.3 0.2

Bien MuyBien Excelente 0.6 0.4 0

Bien MuyBien MuyBien 0.5 0.5 0

Bien MuyBien Bien 0.3 0.7 0

Bien MuyBien Regular 0.3 0.5 0.2

Bien MuyBien Mal NH 0.3 0.4 0.3

Bien Bien Excelente 0.5 0.5 0

Bien Bien MuyBien 0.3 0.7 0

Bien Bien Bien 0 1 0

Bien Bien Regular 0 0.8 0.2

Bien Bien Mal_NH 0 0.7 0.3

Bien Regular Excelente 0.5 0.4 0.1

Bien Regular MuyBien 0.3 0.5 0.2

Bien Regular Bien 0 0.8 0.2

Bien Regular Regular 0 0.4 0.6

Bien Regular Mal _NH 0 0.3 0.7

Bien Mal_NH Excelente 0.5 0.3 0.2

Bien Mal_NH MuyBien 0.3 0.4 0.3

Bien Mal_NH Bien 0 0.7 0.3

Bien Mal NH Regular 0 0.3 0.7

Bien Mal_NH Mal_NH 0 0.2 0.8
Regular Excelente | Excelente 0.4 0.5 0.1
Regular Excelente MuyBien 0.3 0.5 0.2
Regular Excelente Bien 0.4 0.4 0.2
Regular Excelente Regular 0.2 0.4 0.4
Regular Excelente Mal_NH 0.2 0.3 0.5
Regular MuyBien Excelente 0.3 0.5 0.2
Regular MuyBien MuyBien 0.2 0.6 0.2
Regular MuyBien Bien 0.2 0.5 0.3
Regular MuyBien Regular 0.2 0.4 0.4
Regular MuyBien Mal_NH 0.2 0.2 0.6
Regular Bien Excelente 0.4 0.4 0.2
Regular Bien MuyBien 0.2 0.5 0.3
Regular Bien Bien 0.2 0.4 0.4
Regular Bien Regular 0 0.4 0.6
Regular Bien Mal_NH 0 0.3 0.7
Regular Regular Excelente 0.2 0.4 0.4
Regular Regular MuyBien 0.2 0.4 0.4
Regular Regular Bien 0 0.4 0.6
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A5 A6 A7 Alto Medio Bajo
Regular Regular Regular 0 0.3 0.7
Regular Regular Mal NH 0 0.2 0.8
Regular Mal NH Excelente 0.2 0.3 0.5
Regular Mal_NH MuyBien 0.2 0.2 0.6
Regular Mal_NH Bien 0 0.3 0.7
Regular Mal_NH Regular 0 0.2 0.8
Regular Mal_NH Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Excelente | Excelente 0.3 0.5 0.2
Mal_NH Excelente MuyBien 0.3 0.4 0.3
Mal_NH Excelente Bien 0.2 0.4 0.4
Mal_NH Excelente Regular 0.1 0.3 0.6
Mal_NH Excelente Mal_NH 0.1 0 0.9
Mal_NH MuyBien Excelente 0.3 0.4 0.3
Mal _NH MuyBien MuyBien 0.2 0.5 0.3
Mal_NH MuyBien Bien 0.2 0.4 0.4
Mal_NH MuyBien Regular 0.1 0.4 0.5
Mal_NH MuyBien Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Bien Excelente 0.2 0.4 0.4
Mal_NH Bien MuyBien 0.2 0.4 0.4
Mal_NH Bien Bien 0 0.7 0.3
Mal _NH Bien Regular 0 0.4 0.6
Mal_NH Bien Mal_NH 0 0.3 0.7
Mal_NH Regular Excelente 0.1 0.3 0.6
Mal_NH Regular MuyBien 0.1 0.4 0.5
Mal_NH Regular Bien 0 0.4 0.6
Mal_NH Regular Regular 0 0.2 0.8
Mal_NH Regular Mal_NH 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Excelente 0.1 0 0.9
Mal _NH Mal NH MuyBien 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Bien 0 0.3 0.7
Mal_NH Mal_NH Regular 0 0.1 0.9
Mal_NH Mal_NH Mal_NH 0 0 1
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Tema 3: Desarrollo de Aplicaciones de Realidad Virtual

A8 A9 Alto Medio Bajo
Excelente | Excelente 1 0 0
Excelente MuyBien 0.9 0.1 0
Excelente Bien 0.8 0.2 0
Excelente Regular 0.7 0.2 0.1
Excelente Mal_NH 0.6 0.3 0.1
MuyBien Excelente 0.9 0.1 0
MuyBien MuyBien 0.8 0.2 0
MuyBien Bien 0.7 0.3 0
MuyBien Regular 0.7 0.2 0.1
MuyBien Mal _NH 0.6 0.2 0.2

Bien Excelente 0.9 0.1 0

Bien MuyBien 0.7 0.3 0

Bien Bien 0 1 0

Bien Regular 0.2 0.6 0.2

Bien Mal_NH 0 0.6 0.4

Regular Excelente 0.7 0.2 0.1
Regular MuyBien 0.7 0.2 0.1
Regular Bien 0.2 0.6 0.2
Regular Regular 0.1 0.5 0.4
Regular Mal_NH 0 0.3 0.7
Mal_NH Excelente 0.6 0.3 0.1
Mal_NH MuyBien 0.6 0.2 0.2
Mal _NH Bien 0 0.6 0.4
Mal_NH Regular 0 0.3 0.7
Mal_NH Mal_NH 0 0 1
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