Sistemas
inteligentes
aplicados a la
educacion

% Ramoén Zatarain Cabada
el Maria Lucia Barréon Estrada
< %) COMUNICACION . . .

CIENTIFICA Karina Mariela Figueroa Mora







Sistemas inteligentes aplicados a la educacion

RamMON ZATARAIN CABADA
MaARIA Lucia BARRON ESTRADA
KARINA MARIELA FIGUEROA MORA

Cd

COMUNICACION
CIENTIFICA



Ediciones Comunicaciéon Cientifica se especializa en la pu-
blicacion de conocimiento cientifico de calidad en espafol
e inglés en soporte de libro impreso y digital en las dreas de
humanidades, ciencias sociales y ciencias exactas. Guia su
criterio de publicacién cumpliendo con las practicas in-
ternacionales: dictaminacion de pares ciegos externos, au-
tentificacion antiplagio, comités y ética editorial, acceso
abierto, métricas, campafa de promocion, distribucion impresa
y digital, transparencia editorial e indexacion internacional.

Cada libro de la Coleccion Ciencia e Investigacion es
evaluado para su publicacién mediante el sistema
de dictaminacion de pares externos y autentifica-
ciéon antiplagio. Invitamos a ver el proceso de dicta-
minacion transparentado, asi como la consulta del
libro en Acceso Abierto.

www.comunicacion-cientifica.com DOI.ORG/10.52501/cc.096

Cd

COMUNICACION

CIENTIFICA PUBLICACIONES
ARBITRADAS

HUMANIDADES, SOCIALES Y CIENCIAS

CC+H

COLECCION
CIENCIA e
INVESTIGACION

OPEN aAC(ESS




Sistemas inteligentes aplicados a la educacion

RamMON ZATARAIN CABADA
MaARIA Lucia BARRON ESTRADA
KARINA MARIELA FIGUEROA MORA

C

COMUNICACION
CIENTIFICA



Sistemas inteligentes aplicados a la educacion / Ramén Zatarain Cabada, Maria Lucia Ba-
rrén Estrada, Karina Mariela Figueroa Mora. — Ciudad de México : Comunicacion
Cientifica, 2023.

165 paginas : ilustraciones. — (Coleccion Ciencia e Investigacion).
ISBN 978-607-59500-5-1
DOI10.52501/cc.096
1. Sistemas tutoriales inteligentes. I. Zatarain Cabada, Ramon, autor. II. Barrén Estrada,

Maria Lucia, autora. III. Figueroa Mora, Karina Mariela, autora. IV. Titulo. V. Serie.

LC: LB1028.73 Dewey: 371.334

D.R. Ramoén Zatarain Cabada, Maria Lucia Barrén Estrada, Karina Mariela Figueroa
Mora, 2023.

Primera edicién en Ediciones Comunicacién Cientifica, 2023
Disefio de portada e interiores: Arcelia Judith Bustillos Martinez

Ediciones Comunicacion Cientifica S.A. de C.V., 2023

Av. Insurgentes Sur 1602, piso 4, suite 400,

Crédito Constructor, Benito Juarez, 03940, Ciudad de México,

Tel. (52) 55 5696-6541 « mévil: (52) 55 4516 2170

info@comunicacion-cientifica.com « www.comunicacion-cientifica.com
K1 comunicacioncientificapublicaciones W@ComunidadCient2

ISBN 978-607-59500-5-1
DOI10.52501/cc.096

OPEN ACCESS

Esta obra fue dictaminada mediante el sistema de pares ciegos externos.
El proceso transparentado puede consultarse, asi como el libro en acceso abierto,
en https://doi.org/10.52501/cc.096




indice

Resumen . . . . . . . e e
Prefacio . . . . . ... ...

PRIMERA PARTE
MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

1. Introduccion a los sistemas inteligentes . . . . . . ..
1.1 Computaciénsuave . . . . . ... ... ... ....
1.2 Sistemas difusos . . . .. ... ... L
1.3 Redesneuronales . . ... ...............
1.4 Algoritmos genéticos . . . . ... ... ... ... ..
1.5 Sistemas inteligentes hibridos . . . . ... ... ...

2. Computacion educativa y tecnologias de aprendizaje . . . .

2.1 Aprendizaje electrénico . . . . .. ... ... ...
2.2 Aprendizaje basadoenlaweb . ... ... ... ...
2.3 Aprendizajemovil . . . ... oL L oL
2.4 Aprendizaje hibrido . . . . . ... ... oL
2.5 Sistemas administradores de aprendizaje . . . . . . .
2.6 Sistemas tutores inteligentes . . . ... ... ... ..
2.7 Otros sistemas inteligentes de aprendizaje . . . . . .

3. Modelos de estilos de aprendizaje . ..........
3.1 Modelo de estilos de aprendizaje de Gregorc . . . . .
3.2 Teoria de inteligencias multiples de Howard Gardner
3.3 Indicador de tipo de Myers-Briggs . . ... ... ..
3.4 Modelo de estilos de aprendizaje de Felder-Silverman



INDICE

4.Computacién afectiva . . . ... ... . ... ... .. ... . 61
4.1 Definicion de emocionyafecto . . . ... .. ... ... .... 62
4.2 Categorizacion de las emociones . . . . ... .. ... .... 63
4.3 Sistemas reconocedores de emociones en rostros . . . . . . . 64
4.4 Sistemas reconocedores de emocionesenvoz . .. ... ... 68
4.5 Sistemas reconocedores multimodales . . . .. ... ... .. 70

SEGUNDA PARTE
APLICACIONES Y CASOS PRACTICOS

5. EDUCA: una herramienta de autor para cursos

de aprendizaje electrénicoymoévil . ... ... ... ..... 75
51;QuéesEDUCA? . . ... ... . ... ... ... ... 76
5.2 Arquitecturade EDUCA . . . . ... ... ... ........ 76
5.3 Creacién de cursos en PC y visualizacién
en dispositivosmoviles . . . . ... ... L o L. 79
5.4 Motor de identificacion de estilos de aprendizaje . . . . . .. 83
5.5 Disefio de la red neuronal para clasificacion
de estilos de aprendizaje . . .. ... ... ... ... ... .. 87
5.6 Entrenamiento delared neuronal . . . . ... ... ... ... 88
6. Zamna: una red social de aprendizaje adaptativo. . . . . . . 93
6.1Laweb2.0 ... ... ... ... 94
6.2;QuéesZamnad? . . . ... 95
6.3 Analisis y disehiode Zamna . . . .. ... ... ... ..... 97
6.4 Arquitectura de la red social educativa . . . .. ... ... .. 99
6.5 Navegacion en el sistema Zamnad . . . . ............ 102
7. Fermat: sistema para la ensefianza de matematicas . . . . . 111
7.1 La enseflanza de matematicas en México . . . . . ... .. .. 112
72;QuéesFermat? . . . .. ... L 115

7.3 Andlisis, diseno e implementacion de Fermat . . . . ... .. 116



INDICE

7.4 Sistema expertodifuso . . . ... ... L L. 127
7.5 Reconocimiento de emociones por medio de redes
neuronales . . . ... ... L L L L 130
8. Memorato: juego clasico en una época moderna . . . . . .. 139
8.1;QuéesMemorato? . . ... ... ... 140
8.2 Arquitecturade Memorato . . . . . ... .. ... ... 141
8.3 Diagrama de flujo de Memorato . . . . ... ... ....... 142
8.4 Version multijugador . . . . ... ... oL oL 147
8.5 Sistema de recomendacién . . . ... ... L L. 148
8.6 Experimentacion . . . ... ... ... Lo L. 149
Referencias . . . . . ... .. 151
Sobrelosautores . . . . ... ... 159
Indicede figuras. . . ... ... .. ... 161

Indicede tablas . . . . . .. .. . . . 164






Resumen

Las computadoras se han utilizado en la educacién desde el siglo pasado
con el fin de proporcionar a los estudiantes herramientas que contribuyan
a su proceso de aprendizaje. El desarrollo de sistemas computacionales apli-
cados a la educacion involucra diferentes areas de conocimiento para poder
generar recursos educativos adaptables a las necesidades personales de los
estudiantes.

Esta obra se divide en dos secciones: Marco tedrico y conceptual y Apli-
caciones y casos prdcticos, donde se describe el desarrollo de sistemas inte-
ligentes aplicados a la educacion.

La primera parte contiene cuatro capitulos dedicados a explicar los fun-
damentos basicos de algunas areas de conocimiento que se requieren para
desarrollar sistemas computacionales para distintos modelos de aprendiza-
je, los cuales funcionan en diversas plataformas y poseen caracteristicas
adaptativas de acuerdo con estilo de aprendizaje del estudiante o su estado
emocional. La adaptacion del contenido educativo, asi como el reconoci-
miento de estados emocionales, se logran a través de la incorporacién de
técnicas de inteligencia artificial como la logica difusa y las redes neurona-
les artificiales, entre otras.

La segunda parte describe cuatro trabajos de investigacion que se desa-
rrollaron aplicando diferentes modelos y técnicas para generar sistemas
computacionales aplicados a la educacion. Estos casos practicos describen
un sistema de autoreo, que es una herramienta computacional para que un
profesor o instructor cree sus propios cursos o tutoriales inteligentes sin
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necesidad de poseer amplios conocimientos en computacion; una red social
de aprendizaje donde la comunidad estudiantil puede interactuar utilizan-
do los recursos educativos generados en la herramienta de autoreo; una
aplicacion web que incluye un sistema tutor inteligente y afectivo que adap-
ta el contenido para cada estudiante, y finalmente un juego para dispositivos
moviles que permite generar parejas de pregunta-respuesta para incorpo-
rarlas en un juego de memoria digital utilizando un médulo de recomen-
dacidn con base en las preferencias del estudiante.

Los cuatro sistemas inteligentes que se presentan en la segunda parte
tienen incorporados moédulos inteligentes que hacen uso de logica difusa,
algoritmos genéticos o redes neuronales con el fin de proporcionar al usua-
rio una experiencia de aprendizaje personalizada mas adecuada a sus nece-
sidades cognitivas y afectivas.

Palabras clave: sistemas tutores inteligentes, aprendizaje electronico, inteli-
gencia artificial, emociones en el aprendizaje, computacion afectiva.



Prefacio

Los llamados “sistemas inteligentes” imitan algunas de las caracteristicas de
la inteligencia natural y ofrecen un enfoque metodoldgico definido para
resolver problemas criticos y algo complicados y obtener soluciones consis-
tentes y confiables en el tiempo. La flexibilidad, la adaptabilidad, la memo-
ria, el aprendizaje, la dindmica temporal, el razonamiento y la capacidad de
manejar informacién ambigua e imprecisa son caracteristicas de la inteli-
gencia de estos sistemas.

Los sistemas inteligentes se construyen para dar a las computadoras la
capacidad de ver, oir y oler, analizar, aprender, tomar decisiones y estimular
la creatividad humana. Algunos de sus campos de investigacion son el
aprendizaje maquina, el reconocimiento de patrones, la computacién cog-
nitiva, la computacion inspirada en el cerebro y el analisis de big data. Hoy
en dia sus aplicaciones son numerosas, por ejemplo, en la atencion médica
y sanitaria (dermatologia, oftalmologia, psiquiatria, oncologia, reumatolo-
gia, endocrinologia), en las ciencias naturales (astronomia, bioinformatica),
en seguridad (vigilancia por medio de vision artificial), en robdtica y en
educacion. Es en este tltimo importante campo de aplicacion hacia donde
se orienta nuestra principal linea de investigacion y las aplicaciones que se
presentan en este libro.

La estructura del libro se divide en dos grandes partes.

La primera parte, llamada Marco tedrico y conceptual, presenta en cua-
tro capitulos la teoria y/o fundamentos basicos de las areas del conocimien-
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to que se requieren para la implementacion de un sistema inteligente apli-
cado a la educacion. En primer lugar, las técnicas o métodos inteligentes,
como son los sistemas difusos, las redes neuronales, los algoritmos genéti-
cos o0 la combinacién de dos o mas de ellas, conocidos como “sistemas hi-
bridos”. En segundo lugar, las diferentes formas de aprendizaje usando la
computadora, a saber el aprendizaje electronico (eLearning), el aprendizaje
basado en la web (Web-based learning), el aprendizaje movil (mLearning),
el aprendizaje hibrido, los sistemas administradores del aprendizaje (LMs
por sus siglas en inglés), los sistemas de tutores inteligentes y otros sistemas
o ambientes inteligentes de aprendizaje. En tercer lugar, los principales mo-
delos o teorias de estilos de aprendizaje, como el de Gregorc, el de Gardner
(inteligencias multiples), el de Myer-Briggs y el de Felder-Silverman. Y, en
cuarto lugar, los conceptos mas importantes de la computacion afectiva, es
decir las definiciones y diferencias entre emocidn y afecto, los sistemas in-
teligentes que detectan o reconocen emociones en el rostro, en la voz o en
una combinacidn entre varios modos (multimodal).

La segunda parte, llamada Aplicaciones y casos prdcticos, presenta en
cuatro capitulos diferentes ejemplos de sistemas inteligentes aplicados en el
ambito de la educacion. En primer lugar, se presenta Educa, una herramien-
ta de autor para que un profesor o instructor cree sus propios cursos o tu-
toriales inteligentes sin requerir conocimientos de programacion. Educa le
permite al autor disefiar un curso que se adapte al mejor estilo de aprendi-
zaje del estudiante, para lo cual se genera una red neuronal artificial que
adapta los contenidos de aprendizaje. La red neuronal hace uso de técnicas
de légica difusa y de algoritmos genéticos para su mejor disefio e imple-
mentacion. En segundo lugar, se presenta Zamna, una red social que per-
mite a un grupo de estudiantes, padres y profesores administrar cursos o
tutores inteligentes como los creados por Educa. En tercer lugar, se presen-
ta Fermat, una aplicacion web que se compone de dos componentes: una
red social de aprendizaje y un sistema de tutor inteligente. El sistema tutor
presenta contenidos de aprendizaje adaptandolos al estado emocional o
afectivo del estudiante, el cual se reconoce usando una red neuronal que,
por medio de extraccion de caracteristicas del rostro, reconoce la emocion
actual del estudiante. Ademas, el tutor interactta con el estudiante por me-
dio de un agente pedagégico (un personaje virtual) que se comunica cons-
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tantemente con él. Finalmente, Memorato es una aplicacion multijugador
para dispositivos mdviles pensada para coadyuvar al conocimiento. El sis-
tema permite personalizar el clasico juego de memoria. Un usuario debe
crear pares sobre pregunta-respuesta, y posteriormente buscara ese par.
Memorato ofrece un modulo de recomendacion en la busqueda de nuevos
juegos basado en el historial del usuario y el area en la que jugé la ultima
vez.

Los cuatro sistemas inteligentes que se presentan en la segunda parte
tienen incorporados modulos inteligentes que hacen uso de 1égica difusa,
algoritmos genéticos o redes neuronales, con el fin de proporcionar al usua-
rio una experiencia de aprendizaje personalizada mas adecuada a sus nece-
sidades cognitivas y afectivas.






Primera Parte

MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL






1. Introduccidn a los sistemas inteligentes

A través de los afios, diversos autores han propuesto diferentes definiciones
para el concepto de “inteligencia artificial” (1a). Boden (1977) manifiesta
que Minski la definié como “la ciencia de hacer que las maquinas realicen
cosas que requeririan inteligencia si fueran hechas por humanos” (p. 394).
Mas recientemente, Copeland (2022) define el concepto en la Enciclopedia
britdnica como “la habilidad de una computadora digital o de un robot
controlado por computadora para realizar tareas cominmente asociadas a
seres inteligentes”. Con tal diversidad de definiciones, se puede concluir que
la inteligencia artificial es el conjunto de métodos y herramientas compu-
tacionales que se utilizan para resolver problemas que requieren inteligen-
cia humana.

Los sistemas inteligentes son sistemas de software que manifiestan un
comportamiento inteligente con un enfoque metodoldgico para resolver
problemas complejos de 1A en donde se obtienen buenos resultados.
Un sistema inteligente emula aspectos exhibidos por el ser humano ante
la naturaleza, como son, entre otros, aprendizaje, razonamiento, capacidad
de comunicacion, tolerancia y adaptabilidad a la imprecision e incerti-
dumbre.

Un sistema inteligente puede ser implementado con un enfoque o mé-
todo de computacion dura (menos comun) o de computacion suave (soft
computing). En el enfoque “duro’, para resolver problemas predomina el uso
de l6gica binaria (crisp), analisis numérico, modelos probabilisticos, pro-
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gramacion matematica y funcional, etc. El enfoque “suave” se enfoca mas
en el analisis y disefio de sistemas inteligentes usando principalmente téc-
nicas de redes neuronales, 16gica difusa, algoritmos genéticos y razonamien-
to probabilistico.

1.1 Computacion suave

Algunos problemas representan tal grado de complejidad que requieren el
uso de diferentes técnicas inteligentes como légica difusa, redes neuronales
y algoritmos genéticos. Segtin Negnevitsky (2005), cuando se combinan
varias de estas tecnologias para implementar sistemas inteligentes hibridos
que sean capaces de razonar y aprender en ambientes inciertos e imprecisos,
se hace referencia al concepto de “computacion suave”.

A diferencia de la inteligencia artificial convencional, que trabaja y ma-
nipula nimeros (datos duros) y simbolos principalmente, la computacién
suave opera con palabras (datos suaves) que permiten trabajar de una ma-
nera mas natural con informacion incierta, imprecisa e incompleta, lo cual
es muy comun en problemas de la vida real. En otras palabras, la computa-
cion suave intenta modelar nuestra forma de razonar, aprender, comunicar-
nos y tomar decisiones por medio de un grupo de tecnologias inteligentes.
A continuacion, se presentan tres de las mds populares: sistemas difusos,
redes neuronales y algoritmos genéticos.

1.2 Sistemas difusos
Historia

Los sistemas difusos se basan en la légica difusa (Fuzzy Logic), también
conocida como “légica borrosa”, la cual fue inicialmente propuesta en los
afos 30 por Jan Lukasiewickz (1930), con el nombre de “légica de posibili-
dades”. En su trabajo, Lukasiewickz introdujo una légica que extendia los
valores de la verdad a un rango similar al de los nimeros reales entre cero
y uno. Para esto, un valor en este rango representaba la posibilidad de que
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un evento fuera verdadero o falso. Por ejemplo, una temperatura de 40
grados Celsius podia ser considerada “caliente” con 0.92 de valor de posi-
bilidad.

Poco después, en 1937 Max Black publicé el articulo titulado “Vaguedad:
Un ejercicio de analisis 16gico”. En este trabajo, Black argumentaba que un
valor continuo (continuum) implicaba un grado. El con su trabajo expresa-
ba que la vaguedad es un concepto también sobre probabilidades, lo cual
explicaba con el ejemplo de que si tenemos un tronco de madera el cual
poco a poco se va convirtiendo hasta llegar a ser un sillon de lujo, podriamos
referirnos a cada transformacion del tronco como un grado que va incre-
mentandose hasta convertirse en el sillon. En el apéndice, Black proponia
una légica de conjuntos difusos, tal vez su mayor contribucién.

Finalmente, en 1965 estos trabajos fueron extendidos por Lofti Zadeh
para crear asi un sistema formal de l6gica matematica, el cual fue publicado
en su famoso articulo “Conjuntos difusos (Fuzzy Sets)”.

Fundamentos

La légica difusa (Fuzzy Logic) viene a ser un conjunto de principios mate-
maticos para representar el conocimiento basado en grados de membrecia.
A diferencia de una logica tradicional —como la légica booleana, que solo
admite dos tnicos valores (cero y uno)—, la légica difusa opera con un
rango entre 2 valores, que normalmente son el cero y el uno. En la figura 1
se puede ver de forma grafica esta diferencia.

Figura 1. Rango de los valores en a) un sistema booleano (0y 1) y b) un sistema difuso
con un numero infinito de valores

-

0 1

-

0 0.25 0.5 0.75 1
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Un conjunto difuso es un conjunto con limites vagos, donde los conjun-
tos pueden tener nombres, por ejemplo, para referirse a la temperatura de
una temporada es posible representar conjuntos llamados Baja, Normal o
Alta, como se muestra en la figura 2. Un conjunto difuso en una computa-
dora se representa como una funcidn que transforma los elementos de un
conjunto (por ejemplo, temperatura Baja), en un valor respectivo en grados
de membrecia (eje vertical). Tipicamente las funciones de membrecia usa-
das en los sistemas expertos difusos son representadas por tridngulos y
trapecios (véase figura 2).

Figura 2. Representacion de conjuntos difusos para valores
de temperatura Baja, Normal y Alta

0.75
0.5

0.25

Grado de Membrecia

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Temperatura

La logica difusa se compone también de variables lingiiisticas como
Temperatura y valores lingiiisticos como Baja, los cuales se usan para des-
cribir términos o conceptos con valores vagos o difusos. Esos valores se
representan después en los conjuntos difusos.

Los cercos (hedges) son calificadores de conjuntos difusos usados para
modificar la forma del conjunto difuso, esto con el fin de dar una mayor
flexibilidad y/o amplitud de expresion del lenguaje humano. Los cercos
incluyen adverbios tales como: muy, mas o menos, algo, mas, menos, etc.
Con estos cercos se llevan a cabo operaciones matematicas de concentracion
por medio de la reduccion del grado de membrecia de elementos difusos.
Por ejemplo, el cerco de la figura 3 ubicado arriba a la izquierda se puede
referir a una temperatura “un poco normal” o a una presioén “un poco alta’,
mientras que el cerco ubicado abajo a la izquierda corresponde a una esta-
tura “mas o menos alta’, etc.
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Figura 3. Diferentes cercos (hedges) para un conjunto difuso como temperatura normal

AN AN A

Un poco Mucho Muchisimo
Mas o menos Aproximadamente En efecto

Las reglas difusas son usadas para capturar el conocimiento humano y
para hacer inferencias o razonamientos. Una regla difusa es un estatuto
condicional de la forma:

IF XisA
THEN YisB

donde X y Y son variables lingiiisticas y A y B son valores lingiiisticos de-
terminados por los conjuntos difusos.
Por ejemplo:

IF TEMPERATURA = ALTA
THEN REFRIGERACION = ENCENDIDO

Ejemplo

Un problema usado comunmente como ejemplo de un sistema difuso es
conocido como “The Tipping Problem” y consiste en determinar el monto
apropiado de propina en un restaurante. A continuacion, se describe un
pequeno sistema inteligente difuso que apoya a un cliente en tomar la deci-
sién del monto de propina que debera pagar en un restaurante considerando
dos aspectos: la calidad de la comida y la calidad del servicio recibido. El
sistema fue implementado usando la herramienta Matlab 7. En la figura 4 se
muestran las interfaces en Matlab para el sistema difuso completo.
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Figura 4. Sistema difuso para obtener la propina en un restaurante
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En la parte de arriba a la izquierda, aparecen las dos variables difusas o
lingiiisticas de entrada service (servicio) y food (comida), y la variable difu-
sa de salida tip (propina). Por otro lado, en la seccion superior derecha se
observa que se definieron 3 valores difusos: malo, regular y bueno para la
variable service, y en la ventana del medio aparecen las reglas difusas que
evalian el servicio y la comida para obtener la propina (poca, normal o gene-
rosa). Como se puede apreciar en la figura, la primera regla define que, si el
servicio yla comida son malos, la propina es poca, y por el contrario, la regla
3 establece que, si el servicio y la comida son buenos, la propina es generosa.

1.3 Redes neuronales

Historia

Las redes neuronales forman parte de un campo mas amplio llamado
“aprendizaje maquina”. El aprendizaje maquina se enfoca en el disefio y
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desarrollo de algoritmos que permiten que las computadoras aprendan,
usando para ello informacion proveniente de sensores o bases de datos.

Las primeras investigaciones generadas alrededor de las redes neurona-
les datan de 1943 (Haykin, 1999) con el neuropsicélogo Warren McCulloch
y el matematico Walter Pitts con la teoria McCulloch-Pitts de redes neuro-
nales formales. En ese tiempo se crearon grandes expectativas alrededor de
esta nueva tecnologia de aprendizaje maquina. Sin embargo, en el periodo
1969-1981 hubo una decepcion general respecto a los reducidos éxitos de
la inteligencia artificial, y en especifico con las redes neuronales (Haykin,
1999). Fue hasta mediados de los afnos 80 cuando el interés en las redes
neuronales volvio debido en gran medida al trabajo reportado por los in-
vestigadores Rumelhart, Hinton y Williams con el desarrollo de un algorit-
mo de propagacion hacia atras (back-propagation).

Fundamentos

El cerebro humano posee un aproximado de 10" pequenas unidades cono-
cidas como neuronas. A su vez, las neuronas se encuentran conectadas den-
samente entre si, formando un estimado de 10" enlaces, llamados sinapsis
(Munakata, 2008). Una red neuronal artificial es un modelo computacional
que intenta replicar parcialmente la funcionalidad del cerebro humano. Las
redes neuronales artificiales, de forma muy similar al cerebro, estan com-
puestas de neuronas artificiales y de conexiones entre ellas. La idea princi-
pal es la de imitar los procesos de comunicacion entre las neuronas y su
propiedad de elasticidad, fortaleciendo y debilitando las conexiones entre
las mismas.

Las neuronas en este tipo de redes suelen encontrarse altamente conec-
tadas entre si. Cada neurona tiene un conjunto de entradas y un conjunto
de salidas, que a su vez se conectan, en forma de entradas, a otras neuronas,
y en conjunto se pasan informacion a través de las conexiones existentes
entre ellas. Cada neurona emite solo una informacion distinta a todas las
neuronas que estan conectadas a ella. Sin embargo, las conexiones entre las
neuronas poseen distintos pesos que determinan la intensidad con la que
se recibe la informacion en otra neurona. De esta forma, la misma informa-
cién enviada desde una neurona puede ser percibida con una fuerza distin-
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ta por diferentes neuronas, dependiendo del peso que media entre las co-
nexiones de la emisora y las receptoras. En la figura 5 se muestra el diagrama
de una neurona artificial con un conjunto de entradas, pesos y salidas.

Figura 5. Diagrama de una neurona
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Las redes neuronales suelen organizarse en capas, las cuales se comu-
nican Gnicamente con las capas adyacentes. De esta forma, las neuronas
que se encuentran en la capa de entrada solo pueden comunicarse con las que
estan en la capa oculta. Por otra parte, las que se encuentran en la capa
oculta pueden comunicarse con la capa de entrada y la capa de salida.

El modelo computacional que define a las redes neuronales esta com-
puesto por los parametros siguientes: el tipo de neuronas, la arquitectura
de la red y el algoritmo de aprendizaje (Kasabov, 1998).

Los tipos de conexiones que presentan las neuronas entre si se definen
como la topologia de la red. Una red neuronal puede estar totalmente co-
nectada —es decir, cada neurona esta conectada con el resto— o parcial-
mente conectada, cuando las neuronas estdn conectadas solo con otras
neuronas en diferentes capas. El patrén de conexiones entre las neuronas
se conoce generalmente como la arquitectura de la red neuronal. De acuer-
do con el nimero de neuronas de entrada y salida y con el ntimero de capas
de la red, es posible reconocer dos arquitecturas de conexion distintas: la
autoasociativa, en la que las neuronas de entrada también son neuronas de
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salida, y la heteroasociativa, en la que existen dos conjuntos de neuronas:
uno de entrada y otro de salida.

Otra clasificacion de las redes neuronales de acuerdo con su arquitectu-
ra se obtiene considerando las conexiones de retroalimentacion de la red. Si
la red neuronal presenta conexiones de retroalimentacion, tiene una arqui-
tectura feedback. Las conexiones van de las neuronas de salida a las de en-
trada, permitiendo que la red tenga un registro de sus estados previos. Por
lo tanto, el siguiente estado de la red no depende tinicamente de la sefial de
entrada, sino también de los estados previos de la red. Cuando la red neuro-
nal no posee conexiones de retroalimentacion, entonces tiene una arquitec-
tura feedforward o hacia adelante y propagacion de errores hacia atras (figu-
ra 6). Las redes neuronales con esta arquitectura no son capaces de recordar
sus estados previos y sus salidas dependen solamente de sus entradas.

Figura 6. Red neuronal artificial feedforward
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La habilidad de las redes neuronales para aprender se logra gracias a
que utilizan algoritmos de entrenamiento, los cuales son llamados también
“algoritmos de aprendizaje”. Los algoritmos de entrenamiento de las redes
neuronales se pueden clasificar en tres categorias: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no-supervisado y aprendizaje por reforzamiento. El uso de cada
uno de estos algoritmos suele ser independiente de la arquitectura de la red
neuronal.
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Aprendizaje supervisado. Cuando se utilizan algoritmos de aprendizaje
supervisado, la red neuronal artificial recibe un conjunto de datos de entre-
namiento conocido como corpus o dataset, en donde los ejemplos de en-
trenamiento estan compuestos por un conjunto de vectores de entrada x y
un conjunto de vectores de salida y (ver ejemplo en Figura 7). El proceso
de entrenamiento se realiza hasta que la red neuronal aprenda a asociar el
vector x con la salida correspondiente y.

Tareas como el reconocimiento de patrones y regresiones se realizan uti-
lizando aprendizaje supervisado. También, aquellas tareas que tienen relacién
con informacién secuencial, como el reconocimiento del habla y de gestos.
Se suele hacer la analogia de estar aprendiendo con un profesor, ya que se
provee retroalimentacion continua a las soluciones que se van obteniendo.

Aprendizaje no-supervisado. Cuando se usan algoritmos de aprendizaje
no-supervisado solo se requiere el vector de entrada x, porque la red neu-
ronal aprende las caracteristicas de los vectores que se le presentan. A la red
neuronal se le proporciona una funcién de costo con el objetivo de mini-
mizarla. Esta funcion de costo es dependiente de la tarea que se esta resol-
viendo. Con este tipo de algoritmos de aprendizaje generalmente se abordan
problemas de estimacion: agrupamiento, distribuciones estadisticas, com-
presion y filtrado.

Un tipo popular de aprendizaje sin supervision es el aprendizaje com-
petitivo. En el aprendizaje competitivo, las neuronas compiten entre ellas
para ser activadas. La neurona de salida que gana la competencia es cono-
cida como la neurona ganadora-toma-todo.

A pesar de que el aprendizaje competitivo fue propuesto a principios de
los afos 70, fue practicamente ignorado hasta los 80, cuando Teuvo Koho-
nen presentd una clase especial de redes neuronales artificiales llamadas
“mapas de caracteristicas auto-organizadas” (Self-Organizing Feature Maps)
(Kohonen, 1990). Los mapas autoorganizados (SoM por sus siglas en inglés)
presentan un excelente rendimiento una vez que han sido entrenados. Ade-
mas, los soM, también conocidos como “mapas de Kohonen”, convergen
rapidamente en su etapa entrenamiento y requieren de un conjunto de da-
tos relativamente pequeno. Es importante mencionar que requieren poca
cantidad de memoria y tienen buena velocidad en tiempo de ejecucion. Las
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redes soMm se utilizan para diversas aplicaciones, entre ellas el agrupamien-
to de datos de acuerdo con ciertas caracteristicas.

Aprendizaje por reforzamiento. El aprendizaje por reforzamiento es una
combinacion de los otros dos enfoques. A este tipo de algoritmos de apren-
dizaje también se le conoce como “aprendizaje de recompensa-penalizacion”
Algunas tareas relacionadas con este tipo de algoritmos son los problemas
de control, juegos y tareas de toma de decisiones secuenciales.

Ejemplo

A continuacion se presenta una red neuronal artificial del tipo perceptron
para la operacion 16gica OR, implementada usando la herramienta Matlab.

La figura 7 muestra los datos de entrada para que la red sea entrenada
(parte izquierda ) y los datos de la salida deseada (parte derecha). Los datos
de entrada son dos vectores que contienen las combinaciones posibles de
los dos valores de entrada para la compuerta OR, mientras que para la sa-
lida se proporciona el vector que contiene el resultado de la compuerta OR
para cada pareja de datos de entrada.

Figura 7. Datos de entrada y salida deseada de la red neuronal
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En la figura 8, por su parte, se presenta la red neuronal feedforward con
tres capas; donde la capa de entrada tiene dos neuronas de alimentacion, y
tanto la capa del medio (llamada también “capa escondida”) como la capa
de salida tienen solo una neurona cada una. La neurona va a realizar un
calculo usando dos valores de entrada (cualquier combinacién de los valo-

29



30

INTRODUCCION A LOS SISTEMAS INTELIGENTES

res cero y uno) y generara una salida de un solo valor (resultado de la ope-
racion OR) que sera un uno o cero.

Figura 8. Red neuronal artificial perceptron para operacion légica OR
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La red neuronal inicia un proceso iterativo de entrenamiento (operacién
realizada en la pestaiia “Train”) donde mediante ajuste a los valores de los
pesos (weights) iniciales y calculo de la salida actual en la neurona artificial,
el algoritmo de entrenamiento busca que la salida actual de la red neuronal
sea igual o tenga un valor muy cercano al de la salida deseada. Cuando esto
sucede, el entrenamiento finaliza y se dice que la red “ya terminé de apren-
der”. Después de esto la red neuronal ya esta preparada para realizar opera-
ciones légicas OR (se usa la pestana “Simulate”).

1.4 Algoritmos genéticos
Historia

El origen de los algoritmos genéticos se remonta a principios de la década
de 1950. En esta época, un grupo de cientificos de las areas de computacion
y biologia colaboraron para desarrollar una simulacion del comportamien-
to de una clase de procesos bioldgicos. Sin embargo, fue hasta los inicios de
los aftos 70 que John Holland y sus colegas introdujeron el concepto de
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“algoritmos genéticos” (Holland, 1975). Su objetivo era hacer que las com-
putadoras hicieran lo que hace la genética. Un algoritmo genético, segtin la
concepcion de Holland, va comportandose en una forma progresiva toman-
do como base una poblacién que va evolucionando por medio de “seleccién
natural” y técnicas conocidas en la genética con el nombre de cruzamiento
(crossover) y mutacion.

Fundamentos

Los algoritmos genéticos (AG) son una clase de algoritmos de bisqueda
no-deterministica basada en evolucion bioldgica (Negnevitsky, 2005). Dicho
de manera mas formal, un algoritmo genético es un proceso iterativo, el cual
inicia con una poblacién N y va generando continuamente nuevas y mejo-
res poblaciones, usando para ello una funcién de evaluacion de los cromo-
somas. Los miembros de la poblacién son cromosomas individuales de
acuerdo con el problema establecido. La funcién determina cuéles cromo-
somas son buenos y cuales no. El area principal de aplicaciones de los AG
es la busqueda de soluciones éptimas en grandes espacios de busqueda.
Un AG basico aplica los siguientes pasos:

I. Representar el dominio de la variable del problema como un cro-
mosoma de longitud fija, escoger el tamafo de una poblacién de
cromosomas N, la probabilidad de cruzamiento Pc y la probabilidad
de mutacién Pm. Un cromosoma artificial se define como una ca-
dena binaria que representa los “genes”.

II. Definir una funcién de aptitud (fitness) para medir el desemperio,
adaptacion o adecuacion, de un cromosoma individual en el dominio
del problema. La funcién de aptitud establece la base para seleccionar
cromosomas que seran emparejados durante la reproduccion.

III. Generar aleatoriamente una poblacidn inicial de cromosomas de
tamano N:x, x, ..., X .
IV. Calcular la aptitud de cada cromosoma: F(x,), F(x,), ..., F (x ).

V. Seleccionar un par de cromosomas de la poblacién actual para apa-
rearse; los cromosomas padres son seleccionados con una probabi-
lidad relacionada con su adaptacién. Los cromosomas con gran
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adaptabilidad tienen una mayor probabilidad de ser seleccionados
para aparearse que los de baja probabilidad.
VI. Crear un par de cromosomas descendientes (offspring) para aplicar
los operadores genéticos (cruzamiento y mutacion).
VII. Colocar los cromosomas descendientes creados como la poblacién
nueva.
VIII. Repetir el paso V hasta que el tamafo de la nueva poblacién de cro-
mosomas sea igual al tamafio de la poblacién inicial N.
IX. Reemplazar la poblacion de cromosomas inicial (padres) con la nue-
va poblacion (descendientes).
X. Iral paso IV y repetir el proceso hasta que el criterio de terminacion
sea satisfecho.

Un AG representa un proceso iterativo y cada iteracion se conoce como
generacion. Un numero tipico de generaciones para un AG simple va de 50
a 500. El conjunto completo de generaciones es llamado corrida (run). Al
final de la corrida se espera encontrar uno o mas cromosomas altamente

adaptables.
Ejemplos

Un ejemplo sencillo de aplicacién de algoritmos genéticos, presentado por
Negnevitsky (2005), es buscar o encontrar el valor maximo de la funcién
15x - x*, donde x toma valores enteros del 0 al 15.

Para este problema se define una poblacion inicial de 6 cromosomas de
tamafo 4 (genes), los cuales son generados aleatoriamente (note que esto
representa un posible valor solucioén). A continuacioén, aparecen los 6 cro-
mosomas de la poblacién inicial:

X1:1100
X2: 0100
X3:0001
X4:1110
X5:0111
X6: 1001
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Tomando la funcidn 15x - x> como funcion de aptitud y evaluando uno
a uno los 6 respectivos cromosomas (Xs), se genera un porcentaje o radio
para cada cromosoma (véase tabla en figura 9). Para seleccionar pares de
cromosomas para cruzarse, se puede utilizar una técnica llamada de “selec-
cion por ruleta” (roulette wheel selection) que se muestra en la figura 9.

Figura 9. Seleccién por técnica de ruleta
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Una vez que se seleccionan tres pares de cromosomas por medio de la
ruleta y que se realizan las operaciones de cruzamiento y mutacion, los
cromosomas que se obtienen pasan a formar la nueva poblacion.

En la parte superior de la figura 10 se muestra como dos cromosomas
cruzan sus respectivos genes (01 con 00), mientras que en la parte inferior se
muestra una mutacién de un gene (1 por 0) en un cromosoma. Estas dos
operaciones, cruzamiento y mutacion, generan una nueva poblacion, la cual
nuevamente es evaluada por medio de la funcién de aptitud para entonces
seleccionar nuevamente 3 pares de cromosomas. Al final de cierto nimero
de generaciones quedara una poblacién con solo cromosomas 0111 y 1000,
que representan los valores maximos para la funcion 15x - x°.

Figura 10. Operaciones de cruzamiento (arriba) y mutacién (abajo)
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1.5 Sistemas inteligentes hibridos

Los tres sistemas inteligentes estudiados (sistemas difusos, redes neuronales
artificiales y algoritmos genéticos) cuentan con fortalezas, pero también con
debilidades, y cada uno de ellos tiene su propia area de aplicacion.

Los sistemas difusos son una excelente opcidn para problemas en don-
de se requiere representar conocimiento, manipular informacién imprecisa
o incierta, ademds de comunicarse con los usuarios en forma muy expresi-
va y natural. Sin embargo, son ineficientes respecto a problemas donde se
requiera aprender y adaptarse a procesos nuevos. Por otra parte, las redes
neuronales artificiales son la mejor opcion para trabajar con problemas que
requieren aprendizaje y adaptabilidad, pero no son una buena opcién para
representar conocimiento y son una especie de caja negra, por lo que difi-
cilmente manejan bien aspectos de explicaciéon o comunicacién con el usua-
rio. Por ultimo, los algoritmos genéticos son la mejor opcion para problemas
de optimizacion y representan bien el conocimiento de un experto, pero no
son buenos en descubrir nuevo conocimiento.

Desafortunadamente, en el mundo real los problemas que pueden ser
resueltos mediante técnicas de sistemas inteligentes son de tal complejidad
que dificilmente una sola tecnologia es suficiente, y por ello se requiere la
combinacidn de las fortalezas de dos o mads tecnologias inteligentes. Este
tipo de sistemas se conocen como “sistemas inteligentes hibridos”

Ejemplos

Los sistemas neuroexpertos combinan una base neuronal de conocimientos,
un extractor de reglas y una maquina de inferencias, todo esto dentro de un
sistema experto. Una ventaja de estos sistemas es que para hacer el trabajo
que hace un experto no requieren revisar todas las reglas necesarias, que es
lo que hace un sistema experto tradicional. La base neuronal de conoci-
mientos ayuda a extraer solo las reglas necesarias para tomar decisiones.
Otro ejemplo son los sistemas neurodifusos, que mezclan un conjunto
de reglas difusas junto con su manejo de inferencias dentro de una red
neuronal de cinco capas. Las ventajas que contienen las redes neuronales
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en cuanto a aprendizaje y adaptabilidad se suman a las ventajas de repre-
sentacidon y comunicacién de conocimiento e informacién de un sistema
difuso.

Un tercer ejemplo de sistema inteligente hibrido son las redes neuroevo-
lutivas, las cuales aplican un algoritmo genético para mejorar iterativamen-
te una red neuronal. Esto es muy importante debido a que el disefio de una
red neuronal (topologia, numero de capas, pesos entre neuronas, etc.) es un
trabajo mas artesanal que de ingenieria. La fortaleza de un algoritmo gené-
tico para encontrar soluciones dptimas puede ayudar a encontrar la mejor
red neuronal artificial para un problema dado.
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2. Computacion educativa
y tecnologias de aprendizaje

Las computadoras se han utilizado en la educacion desde finales de la déca-
da de 1960, con pLATO (Programmed Logic for Automated Teaching Opera-
tions) en la Universidad de Illinois (Molnar, 1990; Silvern, 1983), que se
utilizé en escuelas primarias, de pregrado y por estudiantes de colegios
comunitarios. Sin embargo, fue el lenguaje de programacion Logo el que
inicié un nuevo campo del aprendizaje llamado “computacion educativa”
Logo se desarrollé a principios de la década de 1970 para alentar a los estu-
diantes a pensar rigurosamente en matematicas mediante el uso de ellas
para construir productos significativos, como dibujos y procesos (Papert,
1980). Debido a que Logo era facil de usar, los estudiantes podian expresar
facilmente los procedimientos para tareas simples.

La educacion basada en computadoras puede mejorar el aprendizaje en
distintos niveles de educacion, desde etapas tempranas como prescolar has-
ta nivel superior o posgrado. Desde hace mas de 30 afios, estudios cientifi-
cos bien controlados han demostrado que los estudiantes que usaron siste-
mas de aprendizaje basados en computadoras aumentaron sus puntajes
entre un 10 y un 20%, disminuyeron el tiempo para alcanzar las metas en
un tercio y mejoraron su rendimiento en clase en aproximadamente la mi-
tad de la desviacion estandar (Kulik & Kulik, 1991).

Por otra parte, en las ultimas décadas el desarrollo de tecnologias como
el internet y la web, los dispositivos moviles como las tabletas y los teléfonos
celulares, las plataformas y los sistemas administradores del aprendizaje y,
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de manera especial, los sistemas inteligentes, han revolucionado la forma
en que los estudiantes adquieren nuevos conocimientos a cualquier hora, en
cualquier lugar y de cualquier forma (anyplace, anytime, anyway). Ademas,
el aprendizaje puede ser personalizado o inteligente.

En este capitulo se presentan diferentes modalidades o métodos de
aprendizaje basados en el uso de la computadora y el software. En la figura
11 se encuentran representados tres tipos de aprendizaje no presencial:
aprendizaje a distancia (dLearning), aprendizaje electrénico (eLearning)
y aprendizaje movil (mLearning). El aprendizaje a distancia se refiere a cual-
quier forma de aprendizaje donde no es requisito que el estudiante se en-
cuentre presente fisicamente en algiin lugar y no requiere de dispositivos
electrénicos. El aprendizaje electronico es un subconjunto del aprendizaje
a distancia, asi como el aprendizaje moévil es un subconjunto del aprendi-
zaje electrdénico.

Figura 11. Tres tipos de aprendizaje no presencial

2.1 Aprendizaje electrénico

El término “aprendizaje electrénico” (eLearning) es muy amplio y suele uti-
lizarse para describir cualquier tipo de ambiente de aprendizaje que tenga
relacion con el uso de computadoras. En algunos casos, el aprendizaje elec-
tronico ha sido definido como pedagogia impulsada por tecnologia digital
(Nichols, 2008). Aunque también se refiere a los medios utilizados para
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implementar el proceso de ensefianza, que pueden haber sido disefiados
para diferentes modelos educativos (presencial, a distancia, etc.) y distintas
filosofias de la practica educativa (constructivismo, conductismo, etc.).

La Comision Europea define al aprendizaje electrénico (eLearning)
como “el uso de nuevas tecnologias multimedia e Internet para mejorar la
calidad del aprendizaje facilitando el acceso a recursos y servicios, asi como
los intercambios y la colaboracién a distancia” (European-Commission,
2001, p. 2).

Actualmente, en el dmbito educativo, el aprendizaje electrénico integra
las tecnologias de la informacién y la comunicacién (T1C) como una herra-
mienta de aprendizaje que utiliza principalmente internet como canal de
distribucion de contenidos en donde la interaccion no siempre es presencial
ni en un horario fijo. Otro aspecto importante es que se utilizan especial-
mente plataformas que comparten contenidos y comunican a los usuarios
(estudiantes y profesores).

El aprendizaje electronico tiene como caracteristica la gran variedad de
presentaciones posibles; puede ser presencial, mévil, a distancia o una com-
binacién de los anteriores. Ofrece flexibilidad en el lugar y el momento en
el cual se lleva a cabo. Esta caracteristica, o funcionalidad, esta disponible
tanto para el profesor como para el estudiante (Ally, 2004). Esto implica que
una mayor cantidad de estudiantes puede tener acceso a material didactico
disefiado por profesores que trabajan en grupos colaborativos. Ademads, la
cantidad y variedad de contenidos a los que es posible acceder a través del
aprendizaje electrénico es dificilmente igualado por cualquier otro tipo
de aprendizaje (Oblinger & Hawkins, 2005).

El aprendizaje electronico tiene la ventaja de adaptarse a topicos com-
plejos y de interés especial para el estudiante. El éxito o fracaso del uso del
eLearning recae en tres aspectos importantes: 1) el contenido y la forma en
como se presenta al usuario, 2) el enfoque metodolégico orientado al tipo
de estudiantes a quien va dirigido y 3) el enfoque tecnoldgico, el cual se
refiere a las caracteristicas tecnoldgicas necesarias para la correcta imple-
mentacion del proyecto (Rodriguez & Caro, 2003; Salinas, 2005).

Existen varias ventajas al usar el aprendizaje electrénico; por ejemplo,
se pueden realizar practicas con retroalimentacion, pues el material que se
presenta puede ser interactivo con el estudiante; se puede trabajar en forma
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colaborativa dependiendo si el software permite que varios usuarios se pue-
dan comunicar entre si; la instruccion puede ser personalizada o adaptada
a las necesidades del estudiante si el software cuenta con métodos inteligen-
tes para realizar el aprendizaje inteligente, y también permite aprender de
situaciones complejas y riesgosas al usar software de tipo simulacién en
ciertos casos.

2.2 Aprendizaje basado en la web

El aprendizaje basado en la web (WBL por sus siglas en inglés) engloba todas
las intervenciones educativas que hacen uso de internet (o una intranet
local) y puede ser considerado también como un tipo de aprendizaje elec-
tronico, con la particularidad de que los contenidos de aprendizaje se en-
cuentran en paginas web. En el aprendizaje electrénico eso no siempre su-
cede pues los contenidos pueden estar en un medio electrénico, como una
computadora. El aprendizaje basado en web incluye: cursos en linea (sincro-
nos y asincronos), tutorias en linea, grupos de discusion en linea, simulado-
res virtuales, entre otros. Cada una de estas modalidades tiene sus propias
caracteristicas, asi como ventajas y desventajas; ademas hoy en dia existen
herramientas y plataformas que facilitan el uso de cada una de estas y es
posible utilizar una combinacién de dos o mas de ellas.

El wBL incluye contenido de cursos en linea, aunque el material de los
cursos basados en la web se disefia e implementa por medio de paginas web
ya sea estaticas o dinamicas. Una de las ventajas de usar la web para acceder
a los contenidos de aprendizaje es que las paginas pueden tener hipervincu-
los a otras paginas de la web, lo que permite el acceso a una gran cantidad
de informacion basada en la web (McKimm et al., 2003).

El wBL puede tomar la forma de (1) un aprendizaje en linea puro en el
que el plan de estudios y el aprendizaje se implementan en linea sin una
reunion cara a cara entre el instructor y los estudiantes, o (2) un hibrido
en el que el instructor se encuentra con los estudiantes la mitad del tiem-
po en linea y la mitad del tiempo en el aula, dependiendo de las necesida-
des y requisitos del plan de estudios. El aprendizaje basado en la web se
puede integrar en un plan de estudios que se convierte en un curso com-
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pleto en si mismo o como complemento de cursos tradicionales. Ademas,
el aprendizaje basado en la web también puede ser formal o informal. En el
aprendizaje formal, los profesores organizan las actividades de aprendiza-
je, mientras que en el aprendizaje informal los estudiantes buscan su pro-
pio material en internet. El aprendizaje es a su propio ritmo, dependiendo
de sus objetivos y ambicion de aprender. Mientras que el aprendizaje elec-
tronico se refiere a actividades de aprendizaje que involucran computado-
ras y redes interactivas, el aprendizaje basado en la web esta asociado con
materiales de aprendizaje que se entregan al estudiante a través de un na-
vegador web.

Cualquier sitio web que contenga material de estudio en alguna area del
conocimiento puede considerarse como ejemplo de aprendizaje basado en
la web. La mayoria de estos sitios se construyen con base en paginas web
que estan ligadas por medio de hipervinculos y que contienen material de
estudio en forma de textos, imagenes, menus, videos, etc. Dentro de este
material se pueden incluir evaluaciones en forma de cuestionarios o exa-
menes con el objetivo de medir el nivel de aprendizaje del estudiante. Ejem-
plos de sitios de wBL lo constituyen tutoriales de alguna area de aprendiza-
je como medicina, matematicas, idiomas como inglés o chino, etc. en forma
de ambientes de aprendizaje. El concepto o término wBL hoy en dia es
menos usado y es considerado simplemente como eLearning u otros térmi-
nos mas modernos como “ambiente” o “plataforma de aprendizaje”. Ademas,
si dichos ambientes personalizan el aprendizaje conforme al estilo de apren-
dizaje del estudiante, o a su capacidad académica o incluso a su estado
afectivo, entonces se les nombra a estos “sistemas tutores inteligentes” o
“ambientes de aprendizaje inteligente”

2.3 Aprendizaje movil

El aprendizaje movil (mobile-learning o mLearning) también es una exten-
sién del aprendizaje electrénico (eLearning), y se refiere al uso de disposi-
tivos moviles, como asistentes personales digitales (PDA, por sus siglas en
inglés), tabletas electrdnicas, teléfonos celulares, teléfonos inteligentes,
consolas de videojuegos portatiles, o cualquier otro dispositivo electrénico
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portatil, en la educacion. El aprendizaje movil es un tipo de aprendizaje en
el cual el estudiante no se encuentra en un lugar en especifico. La ventaja
mas importante del mLearning frente al eLearning es el acceso por parte
del alumno a la informacién demandada con independencia del tiempo y
ambiente.

Existen muchas definiciones del término mLearning. Desmon Keegan
(2000), responsable del proyecto mLearning, propuso una definicion sen-
cilla en términos de la capacidad para proveer educacién y entrenamiento
utilizando dispositivos electréonicos portables como pDA, palmtops, teléfo-
nos celulares y smartphones. Lenher y Nosekabel (2002), por su parte, de-
finieron el mLearning como “cualquier servicio o plataforma que provea al
aprendiz con informacioén electrénica general y contenido educacional que
ayuden en la adquisiciéon de conocimiento independientemente de la ubi-
cacion y el tiempo”.

En la figura 11 se puede apreciar que el mLearning es un subconjunto
del eLearning debido a que ambos tipos de aprendizaje pueden usar com-
putadoras para alojar los contenidos de aprendizaje. Sin embargo, en el caso
de mLearning el dispositivo electrénico debe ser movil. Por otra parte, el
eLearning es un subconjunto de dLearning (aprendizaje a distancia) en el
cual no se requiere que los estudiantes asistan fisicamente a la escuela ni
tampoco es indispensable contar con dispositivos tecnolégicos, como com-
putadoras, tabletas o teléfonos inteligentes.

El uso de dispositivos mdviles se popularizé desde finales del siglo pa-
sado principalmente para comunicacion, pero para su uso en la educacion,
se requiere que los sistemas que se usen cumplan con ciertas caracteristicas
esenciales, las cuales han sido identificadas por Sharples et al. (2002) y Chen
et al. (2002) en sus respectivos trabajos. Entre los requisitos que sugieren
Sharples et al. para el mLearning se encuentran los siguientes:

v Aplicaciones de software con alta capacidad de movilidad.

v El software debe estar disponible (donde sea), en cualquier lugar,
donde el usuario necesite aprender.

v Elsoftware debe ser adaptable, disefiado para apoyar el aprendizaje
personalizado de acuerdo con el desarrollo de habilidades y cono-
cimiento del usuario.
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v El software debe ser persistente (acumulacion de conocimiento),
independiente de los cambios de tecnologia.
v Lainterfaz debe ser amigable y de facil usabilidad personal.

Desde una perspectiva pedagégica, el mLearning soporta una nueva
dimension en el proceso educativo. Las caracteristicas del mLearning pre-
sentadas por Chen et al. (2002) son:

Urgencia en la necesidad de aprendizaje.

Iniciativa para adquisicion de conocimiento.

Movilidad en el escenario de aprendizaje.

Interactividad del proceso de aprendizaje.

« . » . . . .
Dependencia del contexto” de las actividades instruccionales.

Integracion de contenido instruccional.

S S SN S S

Al inicio de la década de 2000, el aprendizaje movil presentaba desven-
tajas relacionadas con las caracteristicas de los dispositivos disponibles en
ese momento, como:

Tamaiio limitado de pantallas para la interaccion con el usuario.
Dispositivos con baja capacidad de procesamiento.

Dispositivos con limitada capacidad de memoria.

Baja velocidad de procesamiento y acceso a memoria.

Poca compatibilidad entre dispositivos, que afectaba el funciona-

& & & & &

miento de las aplicaciones.

2.4 Aprendizaje hibrido

El término “curso hibrido”, usado a veces como sinénimo del término “blen-
ded learning’, se refiere a un modelo de disefio del curso que combina el
tiempo de clase tradicional, cara a cara o presencial, con el trabajo en linea
y fuera de clase. Se define también al aprendizaje hibrido como aquel en el
que una parte (entre 25-50%) del tiempo de clase tradicional presencial se
reemplaza con clase en linea o trabajo fuera de la clase. La sustitucion de 25%
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a 50% del tiempo en su clase con tiempo en linea y trabajo fuera de la clase
es lo que diferencia los cursos hibridos de los cursos basados en la web, ya
que en los hibridos los estudiantes continiian reuniéndose durante las horas
normales de clase y utilizan el componente en linea solo para complementar
tiempo cara a cara. Otra definicién menciona que también se refiere a aplicar
diferentes estrategias de aprendizaje para ensefiar y aprender.

Durante la pandemia de COVID-19, algunas escuelas implementaron
el modelo hibrido puesto que permitia que algunos estudiantes tomaran sus
clases en linea usando algunas plataformas de videoconferencias como
Zoom, Skype o Teams y otros tomaran sus clases en forma presencial, todos
al mismo tiempo. Existe otro modelo parecido llamado “mixto” o “blended”.
En este modelo, todos los estudiantes combinan clases presenciales en cier-
tos temas y para otros temas usan material de aprendizaje electrénico, mo-
vil o de otro tipo. El modelo hibrido de aprendizaje ha demostrado ser muy
importante para situaciones donde los estudiantes no tienen las condiciones
para tomar sus clases 100% en forma presencial.

2.5 Sistemas administradores de aprendizaje

Un sistema administrador de aprendizaje (LMs por sus siglas en inglés) es
un programa (software) que se emplea para administrar, distribuir y con-
trolar las actividades de formacion en eLearning (en cualquiera de sus
diferentes formas como mévil, hibrido, etc.) de una institucién u organi-
zacion.

Los LMs ofrecen diferentes funciones para administrar usuarios, recur-
sos, materiales y actividades de formacién, ademas de controlar el acceso
de los usuarios y realizar el seguimiento del proceso de aprendizaje, efectuar
evaluaciones, generar informes, gestionar servicios de comunicacién entre
usuarios como foros de discusion, videoconferencias, entre otros.

Existe una gran cantidad de Lms, algunos muy populares como Mood-
le, Claroline y Blackboard, entre otros. Estos sistemas podrian clasificarse
como de uso libre o comercial. Por ejemplo, Moodle y Claroline son plata-
formas de codigo abierto y software libre, mientras que Blackboard es co-
mercial. A continuacion, se describen brevemente estos sistemas.
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Moodle

Moodle (moodle.org) es un sistema de software libre para la gestion de
cursos, también llamado sistema administrador de aprendizaje (Lms) o “am-
biente de aprendizaje virtual” (VLE por sus siglas en inglés). Moodle se ha
vuelto muy popular entre educadores alrededor del mundo por ser una
herramienta para crear sitios web dinamicos para los estudiantes. Moodle
requiere ser instalado en algtn lugar del servidor, en cualquiera de sus com-
putadoras o en una compaiia de alojamiento web.

Algunas caracteristicas de Moodle son que permite escalar a desarrollos
muy amplios, facilita cursos en linea completos, permite crear mddulos de
actividad (tales como foros, wikis, bases de datos etc.) para construir comuni-
dades colaborativas de aprendizaje, permite la participacion de alumnos en
creacion de glosarios, y facilita la creacion de plataformas para cursos especifi-
cos, los cuales pueden abrirse a alumnos que se encuentren conectados en linea.

Blackboard

El sistema administrador de aprendizaje Blackboard (blackboard.com) con-
tiene un conjunto de aplicaciones de software disefiadas para mejorar la
ensefanza y el aprendizaje. Blackboard ayuda a los instructores a construir
cursos en linea y a participar con estudiantes de forma interactiva gracias a
una interfaz intuitiva y facil de usar.

Claroline

Claroline (https://www.claroline.com/#/home/accueil) es una plataforma
utilizada para aprendizaje (e-learning) y trabajo virtual (e-working). Esta
plataforma es de codigo abierto y software libre, esta disponible en multiples
idiomas y tiene una gran comunidad de desarrolladores y usuarios en todo
el mundo. Esto permite que un instructor construya cursos en linea y ges-
tione las actividades de aprendizaje y colaboracion en la web. La plataforma
Claroline ha sido desarrollada considerando la experiencia y necesidades
de profesores e instructores en todo el mundo, y ademas, ofrece una inter-
faz intuitiva y clara de administracion de espacios.
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2.6 Sistemas tutores inteligentes

Con el desarrollo de la inteligencia artificial (1a), la evoluciéon natural de los
sistemas de aprendizaje como el eLearning son los sistemas tutores inteli-
gentes (STI). Los STI comenzaron a desarrollarse en la década de los ochen-
ta del siglo pasado con la idea de impartir el conocimiento utilizando algu-
na forma de inteligencia para asistir y guiar al estudiante en su proceso de
aprendizaje. Por ejemplo, una de las ideas era simular el comportamiento
de un tutor humano al adaptarse a las necesidades de cada estudiante, iden-
tificando para ello la forma en que éste resuelve un problema para poder
brindarle ayuda cuando cometa errores.

Woolf (2009) define los sTI como sistemas donde se modela la ensefian-
za, el aprendizaje, la comunicacion y el dominio del conocimiento del exper-
to con el entendimiento del estudiante sobre ese dominio. Por su parte, para
VanLehn (1988) un sT1 es un sistema de software que utiliza técnicas de 14
para representar el conocimiento e interactuar con los estudiantes. Para Pol-
son y Richardson (2013), los sT1 son programas de computadora que incor-
poran técnicas de 1A y pedagogia, y estan disefiados para simular el compor-
tamiento de un tutor humano. Para Nkambou et al. (2010), los sT1 tienen un
objetivo comun: proveer servicios de tutoria que soporten el aprendizaje. Por
lo tanto, un sT1 es capaz de dar seguimiento al aprendizaje que ha construi-
do el estudiante e identificar sus debilidades para elaborar una estrategia de
enseflanza personalizada que se adapte al estilo cognitivo del estudiante.

De acuerdo con Nwana (1990) y Woolf (2009), debido a que el proceso
ensenanza-aprendizaje es un area tan compleja, los STI se auxilian de otras
areas del conocimiento como educacion, psicologia y ciencias computacio-
nales, las cuales se complementan para desarrollar ST1 que sean eficientes y
efectivos para la educacién. En la figura 12, se aprecia la relacion entre la
diferentes areas de conocimiento que se involucran para el desarrollo de
sistemas tutores inteligentes. La interseccion de cada area define subdreas
de estudio que contribuyen a definir caracteristicas importantes en los sis-
temas tutores inteligentes. Por ejemplo, en la interseccion entre educacion
y ciencias computacionales se ubica el aprendizaje interactivo y la educa-
cidén a distancia.
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Figura 12. Areas de conocimiento relacionadas con los sistemas tutores inteligentes

Aprendizaje Interactivo Psicologia Educativa
Educacién a distancia ' Teorias de Aprendizaje

Interface Humano Computadora
Modelo del Usuario

De acuerdo con la arquitectura propuesta por Woolf (2009), todo sT1

(véase figura 13) debe contener al menos un médulo de dominio donde se
define el conocimiento del experto, un modulo de estudiante donde se re-
presenta el conocimiento del estudiante, un médulo de tutor que provee los
mecanismos para el aprendizaje y la interfaz de usuario que permite que el
estudiante interactue con el sTI.

Figura 13. Arquitectura tipica de un sistema tutor inteligente
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Médulo del tutor

El médulo del tutor cumple la funcidn del profesor o tutor y es el encarga-
do de generar los planes instruccionales de cada sesion. Este médulo define
la estrategia pedagdgica de ensefianza que el sistema aplicard con cada estu-
diante. También, contiene informacion sobre las tareas (materiales de apren-
dizaje) que se le presentan al estudiante de acuerdo con los objetivos de
aprendizaje que el médulo del dominio establece y aquellos mecanismos
para corregir el modelo del estudiante.

Modulo del dominio

El médulo del dominio representa todo el conocimiento del experto en los
ambitos relativos al proceso de enseflanza-aprendizaje y evaluacidn, y la
metodologia de ensefianza. Es el razonador que define dénde se almacena-
ra la base de conocimiento y los mecanismos de resolucién de problemas.
Ademas, es el responsable de dirigir al mdédulo del tutor considerando los
datos que se obtienen desde el mddulo del estudiante.

Méodulo del estudiante

El médulo del estudiante es el componente principal de un sT1y tiene por
objetivo realizar el diagnostico cognitivo del alumno. Ademas, representa
a quién se ensefa (el estudiante), asi como los estados cognitivos y afectivos
del mismo, y registra su evolucion a medida que avanza en el proceso de
aprendizaje.

Médulo de interfaz

La interfaz de usuario es el mecanismo que permite la interaccion entre el
sT1Y el estudiante, su funcién principal es presentar el material del médulo
del dominio y cualquier otro elemento didactico (graficas, ilustraciones,
agentes inteligentes, entre otros) de la manera correcta. La interfaz de usua-
rio es lo que permite a los estudiantes interactuar con el sistema.
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2.7 Otros sistemas inteligentes de aprendizaje

Para Brusilovsky & Millan (2007) un “ambiente inteligente de aprendizaje”
(ILE, por sus siglas en inglés) es la unidn entre un sTI y un entorno elec-
tronico de aprendizaje que permite multiples formas de navegacion a tra-
vés del dominio y un stI que dirige la ensefianza. El objetivo de los ILE es
ofrecer al estudiante un entorno de aprendizaje que se adecue al estudian-
te, para lo cual utiliza técnicas de hipermedia que adaptan el contenido
de los recursos hipermedia de manera dindmica; esta personalizacion
sucede conforme a los gustos y preferencias del estudiante. Esta informa-
cién se obtiene a través de la interaccién del usuario con el sistema me-
diante un modelado del usuario, que es una representacion individual de
metas, preferencias, objetivos y conocimientos del estudiante. Para Ma-
vrikis y Holmes (2019), los ambientes o entornos inteligentes de aprendi-
zaje son una amplia categoria de aplicaciones educativas digitales in-
teractivas que incluyen caracteristicas que permiten proveer servicios
personalizados y apoyo adaptativo a los estudiantes (ya sea mediante se-
leccion o adaptacion de tareas, o asistencia mientras los estudiantes estan
realizando una tarea).

Por otro lado, los “ambientes afectivos de aprendizaje” funcionan de
manera similar a un sTI o ILE, con la diferencia de que dentro del modelo
del estudiante se definen y guardan los estados afectivos del estudiante que
interactua con el sistema. Algunas caracteristicas afectivas que se incorpo-
ran en el modelo del estudiante son las emociones y actitudes del estudian-
te, tales como la confusion, la frustracion, la agitacion, el aburrimiento, la
motivacion, la confianza en si mismo y la fatiga.

Para Woolf (2009), la computacion afectiva es el area encargada de ana-
lizar las emociones de la persona, por lo que muchas veces los investigado-
res se apoyan en los analisis de esta area para agregar deteccion de caracte-
risticas afectivas en los ambientes de aprendizaje que consideran las
emociones de los estudiantes. Pekrun et al. (2002) consideran que las emo-
ciones juegan un rol importante en el aprendizaje de los estudiantes. Por
ejemplo, en un aula de clases tradicional, los alumnos experimentan toda
clase de experiencias afectivas, tales como estar emocionados estudiando
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para obtener una calificacion satisfactoria, sentir orgullo por sus logros aca-
démicos, estar sorprendidos por un nuevo método de solucion, experimen-
tar ansiedad por fallar en un examen, sentir culpa por obtener calificaciones
bajas en una o varias materias o sentir aburrimiento durante las clases. Todo
esto lleva a que las emociones tengan un impacto real e importante sobre el
aprendizaje del estudiante, pues afectan su rendimiento académico de ma-
nera positiva o negativa.

Por ultimo, Luckin et al. (2016) definen a un “ambiente adaptable de
aprendizaje” como “un ambiente digital de aprendizaje que adapta la ense-
fanza, los enfoques de aprendizaje y los materiales de acuerdo con las ca-
pacidades y necesidades del individuo que aprende” (p. 18). Esta adaptacion
se puede lograr agregando al médulo de interfaz de usuario de un st1la
capacidad de analizar y usar la informacion que provee la interaccion para
la adaptacion (figura 14).

Figura 14. Estructura de un ambiente adaptable de aprendizaje
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3. Modelos de estilos de aprendizaje

Una definicién ampliamente aceptada del término “estilos de aprendizaje”
fue propuesta por Keefe & Thompson (1987), quienes sostienen que los
estilos de aprendizaje son aquellos rasgos cognitivos, afectivos y fisioldgicos
que sirven como indicadores de la forma como los individuos perciben,
interactiian y responden en los ambientes de aprendizaje.

Las teorias sobre estilos de aprendizaje se fundamentan en reconocer la
individualidad de cada sujeto cuando aprende. Los ambientes de aprendi-
zaje electronico utilizan estas teorias para proveer materiales didacticos
adecuados al estilo de aprendizaje de cada estudiante (Zatarain & Barron,
2011). En distintos trabajos de investigacion (Felder & Silverman, 1988;
Cofield et al., 2004; Gardner, 2000); los autores reconocen que los estudian-
tes presentan caracteristicas propias que diferencian su forma de aprender
de otros estudiantes. Cada estudiante se beneficia con cierto proceso de
ensefanza, lo cual implica ofrecerle materiales didacticos e instruccionales
disefiados especificamente para su configuracién de estilo de aprendizaje.

Los modelos de estilos de aprendizaje categorizan los métodos de ense-
nanza utilizados por los profesores, asi como las formas en que los estudian-
tes aprenden. El objetivo principal es que, en cada categoria que posea el
modelo, las necesidades de aprendizaje de los estudiantes sean satisfechas
(Felder, 1996). Pantoja et al. (2013) realizaron una recopilacién de los mo-
delos de estilos de aprendizaje y los clasificaron de acuerdo con sus caracte-
risticas para establecer relaciones existentes entre los modelos.
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A continuacidn, se presentan cuatro modelos que han sido de los mas
estudiados y aplicados en ambientes de aprendizaje electrénico.

3.1 Modelo de estilos de aprendizaje de Gregorc

El modelo de estilos de aprendizaje de Gregorc fue presentado por Anthony
Gregorc y Kathleen Butler, y su objetivo es proveer una estructura organi-
zada de la forma en que funciona la mente (Mills, 2002). Este modelo se
basa en la existencia de percepciones, las cuales son la forma en que se
evaluda el contexto. En este modelo, las percepciones del individuo se reco-
nocen como la parte fundamental del estilo de aprendizaje.

En este modelo se reconocen cuatro estilos de aprendizaje:

v/ Secuencial concreto
v/ Aleatorio abstracto
v/ Secuencial abstracto
v/ Aleatorio concreto

Cada estilo de aprendizaje tiene diferentes fortalezas y debilidades, y
se requieren distintas metodologias de ensefianza y materiales para cada
uno.

La combinacion de dos cualidades de percepcién y dos habilidades de
ordenamiento permiten obtener cada uno de estos estilos de aprendizaje.
Las cualidades de percepcion son abstracto y concreto, mientras que las
habilidades de ordenamiento se tratan de aleatorio y secuencial. El modelo
acepta que las cuatro caracteristicas estan presentes en todos los estudiantes,
pero establece que una cualidad de percepcion y una habilidad de ordena-
miento son siempre mas dominantes.

La cualidad de percepcion concreta significa registrar la informacién a
través de los cinco sentidos. Por otra parte, las percepciones abstractas se
refieren a la comprension de las ideas, cualidades y conceptos que no pueden
ser vistos. La habilidad de ordenamiento secuencial involucra la organiza-
cion de la informacién en forma lineal, mientras que la aleatoria organiza
la informacion en bloques sin orden especifico.
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A los estudiantes de cada estilo de aprendizaje se les facilitan ciertas
actividades. Las actividades que favorecen a cada estilo de aprendizaje son:

Secuencial concreto. Los estudiantes que tienen este estilo de aprendizaje
trabajan dentro de los limites establecidos y facilmente generan productos
concretos a partir de ideas.

Secuencial abstracto. Los estudiantes con este estilo de aprendizaje prefie-
ren obtener por adelantado toda la informacion, analizan las ideas, investi-
gan para aprobar o rechazar teorias por medio de hechos.

Aleatorio concreto. Los estudiantes de este tipo generan ideas creativas y
suelen asumir riesgos, son capaces de visualizar varias opciones y soluciones,
ademas de inspirar a otros estudiantes a la accion.

Aleatorio abstracto. Estudiantes con este estilo de aprendizaje establecen
buenas relaciones con todos los individuos y son buenos escuchando a sus
compaiieros, se enfocan en temas e ideas.

El modelo de Gregorc ha sido cuestionado respecto a la clasificacion de
estilos de aprendizaje que propone. Se seniala que el estilo de aprendizaje
de los estudiantes no tiene una relacién clara con las categorias de su mo-
delo. Incluso, Cofield et al. (2004) lo etiquetan como inadecuado para la
identificacion de los estilos de aprendizaje de los estudiantes, consideran-
dolo tedrica y psicométricamente incorrecto.

Los modelos de estilos de aprendizaje como el Gregorc estan basados
en su mayoria en cuatro modalidades: visual, auditivo, kinestésico y tactil.
Otros modelos de estilos de aprendizaje que caen en la misma familia que
el de Gregorc son los de Bartlett, Betts, Dunn Dunn, Gordon, Marks, Paivio,
Richardson, Sheehan y Torrance (Cofield et al., 2004).

3.2 Teoria de inteligencias multiples de Howard Gardner

La teoria de Howard Gardner fue presentada por primera vez en el afo de
1983, en el libro Frames of Mind: The Theory of Multiple Intelligences y des-
de entonces ha sido actualizada. Para Gardner cada estudiante esta dotado
de diferentes tipos de inteligencias —de ahi que su teoria sea conocida como
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inteligencias multiples (Gardner, 2000)— y estos se expresan en distintos
niveles. Gardner ademas afirma que cada persona tiene un perfil cognitivo
unico.

En el afio 2000 la lista de inteligencias de Gardner contaba con ocho
diferentes tipos de inteligencias. Cada una de las inteligencias propuestas
por Gardner fue evaluada y aceptada bajo la premisa de que un nuevo tipo
de inteligencia debia servir para resolver problemas o dificultades.

Las primeras inteligencias identificadas por Gardner se presentan a con-
tinuacion:

Inteligencia lingiiistica. Esta inteligencia esta relacionada con la palabra ha-
blada y escrita. Este tipo de inteligencia se refiere a la habilidad de un indivi-
duo para aprender idiomas y su capacidad para utilizar el lenguaje para al-
canzar ciertos objetivos. Los estudiantes con este tipo de inteligencia aprenden
mejor leyendo, tomando notas, escuchando clases, en discusiones y debates.
Inteligencia 16gico-matematica. Esta inteligencia corresponde a los estu-
diantes que tienen la capacidad de analizar problemas légicos, realizar ope-
raciones e investigar problemas de manera cientifica. Tienen sus fortalezas
en la logica, abstracciones, razonamiento y el uso de numeros.
Inteligencia musical. Esta inteligencia esta relacionada con el ritmo, la mu-
sica y el proceso de escuchar. Los estudiantes con esta inteligencia tienen la
habilidad de componer musica y de utilizarla para aprender y memorizar
otras cosas.

Inteligencia corporal-kinestésica. Los estudiantes con este tipo de inteli-
gencia tienen facilidad para aprender cosas a través de sensaciones corpo-
rales. Ademas, suelen tener la capacidad de utilizar su cuerpo para resolver
problemas.

Inteligencia espacial. Los estudiantes con esta inteligencia suelen tener
buen sentido para ubicarse y orientarse en alguna direccidn fisica. Esta
inteligencia involucra la habilidad para reconocer el posible uso de patrones
en espacios grandes.

Inteligencia interpersonal. Esta inteligencia permite a los estudiantes adap-
tarse facilmente para trabajar con otras personas. Los estudiantes con esta
inteligencia tienen la capacidad de comprender las motivaciones de otros
individuos.
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Inteligencia intrapersonal. En contraste con la inteligencia interpersonal,
este tipo de inteligencia permite al estudiante comprenderse a si mismo, es
decir, comprender sus propias motivaciones.

Inteligencia naturalista. Esta inteligencia permite percibir las relaciones
entre especies y clasificar organismos existentes en la naturaleza, ademas de
entender los fenomenos naturales.

Desde la presentacion de la teoria de inteligencias multiples, Gardner ha
evaluado la posibilidad de agregar otras inteligencias a su modelo; algunas
inteligencias candidatas han sido la espiritual y la existencial. Los modelos
de estilos de aprendizaje como el de Gardner contienen caracteristicas muy
sOlidas de las estructuras cognitivas, incluyendo “patrones de habilidad”

Otros modelos de estilos de aprendizaje que se agrupan en la misma
familia que el modelo de Gardner son los de Broverman, Cooper, Guilford,
Hulzman y Hudson, Hunt, Kagan, Kogan, Messick, Pettigrew y Witkin (Co-
field et al., 2004).

3.3 Indicador de tipo de Myers-Briggs

El modelo conocido como “indicador de tipo de Myers-Briggs” (MBTI por
sus siglas en inglés) identifica cuatro escalas donde se ajustan todos los
sujetos (Myers-Briggs, 2010). Las escalas son extraversion/introversion,
sensitivo/intuitivo, razonamiento/sentimiento, y juicio/percepcion.

Extraversion/Introversion (E/I). Esta escala separa a los estudiantes que
son sociables y buscan estar con compaiia, de aquellos estudiantes que
prefieren estar a solas.

Sensitivo/Intuitivo (S/N). Esta escala identifica a los estudiantes que enfo-
can su atencion en la realidad y a aquellos que le dan mayor importancia a
su imaginacion.

Razonamiento/Sentimiento (T/F). En esta escala se muestra la diferencia
entre los estudiantes que se basan en la logica y los que lo hacen en la intui-
cién cuando se enfrentan a la toma de decisiones. A esta escala la describen
las letras T y F por sus siglas en inglés (Thinking/Feelings).
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Juicio/Percepcion (J/P). Esta escala se refiere a los estudiantes que analizan
y categorizan sus experiencias, y a aquellos que responden espontanea-
mente.

Estas cuatro escalas se combinan con el fin de obtener 16 tipos de per-
sonalidad. Cada una de las combinaciones de los tipos se describe con cua-
tro letras (una por cada escala). Por ejemplo, ENTJ representaria a la per-
sonalidad con caracteristicas de extraversion, intuicién, razonamiento y
juicio.

Los modelos de estilos de aprendizaje como el de Myers-Briggs son
considerados también de un tipo de personalidad relativamente estable.
Existen otros modelos que caen en la misma clase o familia del de Myers-Bri-
ggs como los de Apter, Epstein y Meier, Harrison-Branson, Jackson y Miller
(Cofield et al., 2004).

3.4 Modelo de estilos de aprendizaje
de Felder-Silverman

Richard Felder y Linda Silverman propusieron en 1988 un modelo de cua-
tro dimensiones o categorias, dos de las cuales tienen caracteristicas que se
encuentran en los modelos de Myers-Briggs y de Kolb. El modelo de estilos
de aprendizaje de Felder-Silverman establece categorias para los estilos de
aprendizaje de los estudiantes por medio de cuatro escalas que tienen dos
dimensiones cada una.

Estas cuatro escalas son sensitivo/intuitivo, activo/reflexivo, visual/ver-
bal y secuencial/global.

Sensitivo/Intuitivo. Esta escala caracteriza a los estudiantes que son prac-
ticos, concretos, orientados hacia los hechos y los procedimientos, de
aquellos que son mas conceptuales, innovadores, orientados hacia las
teorias.

Activo/Reflexivo. Esta escala separa a los estudiantes que aprenden mani-
pulando las cosas y trabajando con otros, de aquellos que aprenden pensan-
do acerca de las cosas y trabajando solos.
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Visual/Verbal. Esta escala se refiere a los estudiantes que prefieren la pre-
sentacion visual del material (tal como peliculas, cuadros o diagramas de
flujo) y a aquellos que prefieren las explicaciones escritas o habladas.

Secuencial/Global. Esta escala distingue a los estudiantes que aprenden poco
a poco en forma ordenada, y a los estudiantes que aprenden de forma holista.

En el modelo Felder-Silverman cada escala tiene dos polos o dimensio-
nes que representan los extremos de cada escala. El modelo define 16 estilos
de aprendizaje diferentes que se obtienen considerando las dos dimensiones
y las cuatro escalas (2%).

Las escalas de este modelo son continuas, es decir que establece que un
estilo de aprendizaje puede tener una pertenencia alta, mediana o baja en
cada escala, de modo que no hay una relacion binaria de pertenencia a cada
polo de las escalas.

Las caracteristicas propias de cada estilo de aprendizaje resultan de la
combinacion de las caracteristicas de cada una de las escalas. Por ejemplo,
un estudiante puede tener un estilo de aprendizaje sensitivo-activo-vi-
sual-secuencial, con cada una de las dimensiones en distinto grado. Las
actividades que facilitan el aprendizaje de un estudiante se generan con la
combinacién de las propiedades de cada una de las dimensiones que cons-
tituyen su estilo de aprendizaje.

Este modelo ofrece ademads un cuestionario que se utiliza para identifi-
car las preferencias de los estudiantes respecto a cada una de las escalas
(Felder & Soloman, 2004). Este cuestionario se conoce como Inventario de
Estilos de Aprendizaje (I1LSQ, por sus siglas en inglés). El cuestionario esta
compuesto por un total de 44 reactivos; cada escala del modelo tiene 11
preguntas asociadas. Las preguntas del cuestionario son de opciéon multiple
y cada una de las preguntas tiene dos posibles respuestas.

Para la evaluacion del cuestionario se asigna un valor de -1 a cada pre-
gunta cuya respuesta sea la opcion a, y un valor de 1 a las que tengan como
respuesta la opcion b.

Como ejemplo del Index of Learning Styles Questionnaire,' a continua-
cidén se presentan las primeras cuatro preguntas traducidas al espafol.

! Disponible en https://www.webtools.ncsu.edu/learningstyles/
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1. Entiendo mejor algo
a) si lo practico.
b) si pienso en ello.

2. Me considero
a) realista.
b) innovador.

3. Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, es mas probable que lo haga sobre la base de
a) una imagen.
b) palabras.

4.Tengo tendencia a
a) entender los detalles de un tema, pero no ver claramente su estructura completa.
b) entender la estructura completa pero no ver claramente los detalles.

La eleccion del modelo de estilos de aprendizaje a utilizar en la imple-
mentacion de un ambiente de aprendizaje electronico se basa en varios
aspectos. El primero es el impacto; en este caso, el modelo de Felder-Silver-
man de estilos de aprendizaje es uno de los mas populares e influyentes
entre la comunidad de aprendizaje electrénico. Este modelo ha sido utili-
zado en el desarrollo de ambientes de aprendizaje inteligente, tales como
CS388, TANGOW, LsAs, WHURLE, entre otros (Parvez & Blank, 2008; Stash
et al., 2004). El segundo es el instrumento que el modelo proporciona para
identificar el estilo de aprendizaje de un estudiante. En este caso, el modelo
de Felder-Silverman cuenta con el cuestionario de Felder-Soloman que ha
sido validado y probado (Felder & Spurlin, 2005; Litzinger et al., 2005; Zyw-
no, 2003), lo cual le proporciona un sustento cientifico que la mayoria de
los otros modelos carecen.

Otros modelos de la misma familia de Felder-Silverman son los de Herr-
mann, Kolb, Allison y Hayes, Honey y Mumford, Kaufmann, Kirton y Mc-
Carthy (Cofield et al., 2004).

La tabla 1 presenta un resumen de las caracteristicas y modelos de esti-
los de aprendizaje clasificados por Pantoja et al., 2013.
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Tabla 1. Modelos de estilos de aprendizaje

Autores/as Categoria Caracterizacion del aporte
Considera dos habilidades de mediacién: percepcion (concreto/
Gregorc Basado en la abstracto) y orden (secuencial/causal). La combinacién de estas dos
9 experiencia genera cuatro estilos de aprendizaje que son: concreto-secuencial,

abstracto-secuencial, concreto-causal, abstracto-causal.

Basado en los Propone ocho tipos de inteligencias: linglistica, |6gico-matematica,
canales de corporal-kinestésica, espacial, musical, interpersonal, intrapersonal
Gardner ercencion de y naturalista (esta ultima agregada posteriormente). Mas la posible
_p P -, inclusion de otros tipos. Las categorias estan influenciadas por factores
informacién )
internos y externos a cada persona.

Desarrolla una prueba de personalidad con el fin de determinar la
forma en que se percibe y utiliza la informacién. Se basa en una serie de
Myers-Briggs Personalidad dimensiones a las que se asocian rasgos bipolares: modo de percibir la
informacion (extraversion/introversién), modo de utilizar la informacién
(sensacién/intuicion), modo de tomar decisiones (razonamiento/
sentimiento) y postura frente al mundo (juicio/percepcién).

Basado en canales Propone que el estilo de aprendizaje esta compuesto por algin rasgo
Felder-Silverman  de percepcion de bipolar en cuatro dimensiones: sensitivo/intuitivo, activo/reflexivo,
informacion visual/verbal y secuencial/global.

En la tabla 2 se muestra otra clasificacién de los modelos de estilos de
aprendizaje realizada por Coftield et al. (2004).

Tabla 2. Clasificacién de modelos de estilos de aprendizaje

Los estilos de aprendizaje Los estilos de aprendizaje  Los estilos de aprendizaje Los estilos de
estan basados en cuatro contienen caracteristicas son el componente de aprendizaje son
modalidades: visual, sélidas de las estructuras un tipo de personalidad preferencias de
auditivo, kinestésico y tactil. cognitivas. relativamente estable. aprendizaje estables.
Gregorc Gardner Myers-Briggs Felder-Silverman
Bartlett Broverman Apter Hermann
Betts Cooper Epstein-Meier Kolb
Dunn Dunn Guilford Harrison-Branson Allison-Hayes
Gordon Hunt Jackson Honey-Mumford
Kaufmann

Fuente: Coffield et al. (2004).






4. Computacion afectiva

Las emociones son sentimientos humanos asociados al estado de animo,
temperamento, personalidad, disposicién y motivaciéon. Pero también, se
relacionan con hormonas como la dopamina, noradrenalina y serotonina.
La motivacion conduce y dinamiza el comportamiento, mientras que la
emocién proporciona el componente afectivo a la motivacion, ya sea posi-
tiva o negativa.

Las emociones son elementos prominentes que siempre estdn presentes
en la mente humana (Picard, 1995). Expresar emociones al comunicarse
oralmente es una manera de complementar la informacion que el orador
nos esta dando. Esta informacion adicional complementa lo que esta expli-
cito en el mensaje lingiiistico. Paul Ekman fue pionero en realizar estudios
sobre los efectos de las emociones en el habla y sus relaciones con las expre-
siones faciales (Ekman, 1999). Sin embargo, en los tltimos afios, cientificos
de la computacion han trabajado con el problema del reconocimiento au-
tomatico de emociones, por medio de la clasificacion de éstas usando téc-
nicas de reconocimiento de patrones.

Conocer el estado emocional de un individuo permite recabar informa-
cién relevante acerca de su estado psicoldgico; con esta informacién, un
sistema tutor inteligente tiene mas capacidad para interactuar con una per-
sona y responder a sus necesidades. Los sistemas computacionales que rea-
lizan reconocimiento automatico de las emociones pueden perfeccionar el
desempefio, usabilidad y, en general, la calidad de interacciéon humano-com-
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putadora para sus usuarios; por ejemplo, mejorar el aprendizaje de los es-
tudiantes o el servicio de atencidn a clientes, entre otras aplicaciones.

Por otro lado, en las ultimas décadas, los sistemas tutores inteligentes
(st1) han incorporado la capacidad para reconocer y manejar el estado
afectivo del estudiante, ademas de la identificacion tradicional de su estado
cognitivo. Estos STI cuentan con dispositivos y sensores especiales para me-
dir y monitorear rasgos faciales, conductividad de la piel, tonos o caracte-
risticas en la voz, entre otras sefales, y con ello reconocer o identificar el
estado emocional o afectivo del estudiante (Conati & Maclare, 2004; D’Me-
llo et al., 2007; Arroyo et al., 2009). Sin embargo, esta area de investigacion
—la computacion afectiva—, con menos de 30 afos, ain se encuentra en
desarrollo pues tradicionalmente los sT1 fueron concebidos y disefiados para
medir estados cognitivos sin incluir el estado afectivo o emocional (Carbo-
nell, 1970; Clancey, 1979; Anderson et al., 1990; Aleven & Koedinger, 2002;
Woolf, 2009).

La investigacion en el area de computacion afectiva incluye detecciéon y
respuesta a algun afecto. Mientras que en los sistemas que detectan afecto
se identifican emociones como frustracion, interés o aburrimiento, en los
sistemas de respuesta a afectos se intenta transformar los estados emocio-
nales negativos como la frustracion o el aburrimiento en un estado emo-
cional positivo como el de interés.

4.1 Definicidon de emocidén y afecto

Una emocion, segun la Real Academia Espafiola (RAE, 2011) se define como
“la alteracion del animo en forma intensa y pasajera, agradable o penosa, y
que va acompanada de cierta conmocion somatica”. Por otra parte, la Aso-
ciaciéon Americana de Psicologia (APA por sus siglas en inglés) ofrece la
definicion de emocion como “un patrén de reaccién complejo, que involu-
cra elementos experienciales, conductuales y fisioldgicos, mediante el cual
un individuo intenta lidiar con un asunto o evento personalmente signifi-
cativo” (APA, 2021).

Para distinguir emocién de afecto y sentimiento se ofrecen las siguien-
tes definiciones (Stathopoulou & Tsihrintzis, 2010):
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Afecto: Se define como un patréon de comportamiento observable el cual es
la expresion de un estado de sentimiento o emocion subjetivamente experi-
mentado (Association AP, 1984).

Sentimiento: Es una sensacion que ha sido probada contra experiencias pre-
vias y ha sido etiquetada. Los sentimientos son aprendidos durante la vida de
una persona, son personales y biograficos ya que cada persona tiene un con-
junto diferente de sensaciones previas de las cuales atraer mientras se inter-
pretan y se etiquetan los sentimientos (Deleuze & Guattari, 1988).

Emocién: Son consideradas como la proyeccién/manifestacion de un senti-
miento, y generalmente, una respuesta cognoscitiva a la informacion de la
periferia. A diferencia de los sentimientos, la proyeccién de emociones pue-
de ser genuina o fingida (Ekman, 1972).

Algunas de las emociones basicas mas cominmente aceptadas son: ira,
disgusto, miedo, felicidad, tristeza y sorpresa.

4.2 Categorizacion de las emociones

Existen muchas teorias psicoldgicas que tratan de explicar y clasificar a las
emociones. De acuerdo con Wundt (2008), los estados emocionales se
clasifican en tres dimensiones: 1) placer/codicia-desagrado/no-codicia,
2) emocion-tranquilidad, y 3) esfuerzo/tension-relajamiento. Otra repre-
sentacion popular es el espacio “excitacion-placer” que describe a la emo-
cién como negativa, por ejemplo el enojo, o como positiva, como la feli-
cidad.

Otra categorizacion de las emociones es lo que se conoce como “la rue-
da de las emociones” (Plutchik, 1980). En este caso, las emociones se distri-
buyen en un circulo y sus caracteristicas se manejan como medidas de an-
gulos (figura 15). Las emociones en los extremos de cada eje van de lo
negativo a lo positivo (por ejemplo, de apatico a curioso).
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Figura 15. Rueda de emociones

Alegria

Aceptacion 0°

Fuente: Adaptacion de Plutchik (1980).

Para el desarrollo de un sistema de software que reconozca emociones,
resulta conveniente elegir un modelo con un nimero pequefio de emocio-
nes basicas. Ekman en su trabajo sobre andlisis facial de expresiones (1999)
describe un subconjunto de emociones que incluye sorpresa, miedo, alegria,
enojo, disgusto/desprecio e interés, las cuales han sido utilizadas en sistemas
tutores inteligentes que poseen capacidad para reconocer y tratar emociones
y/o afectos (Arroyo et al., 2009; D’Mello et al., 2009; Forbes-Riley & Litman,
2009; D’Mello et al., 2011).

4.3 Sistemas reconocedores de emociones en rostros

En esta seccion se presentan algunas técnicas o métodos desarrollados para
la implementacion de sistemas para el reconocimiento automatico de emo-
ciones a partir de rostros humanos.

Reconocimiento de caras

Para el reconocimiento de caras, un sistema computacional recibe una en-
trada, normalmente una imagen o video, y realiza un proceso para determi-
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nar si en la imagen se encuentran caras humanas o no. Su estudio es un to-
pico muy importante en la biometria, donde se han hecho investigaciones al
respecto (Zhao et al., 2003; Ruiz-del-Solar & Navarrete, 2005; Delac & Grgic,
2007; Ponce & Karahoca, 2009).

Los términos “deteccion’, “identificacion”, “autenticacion” y “reconoci-
miento de caras” algunas veces se interpretan de forma similar, pero es

importante sefalar sus diferencias:

a) La deteccion es el proceso para determinar si existe en una imagen
o video un objeto que parezca una cara.

b) La identificacion es el proceso que permite identificar a qué persona
pertenece la cara detectada en la imagen o video. Generalmente este
proceso requiere un conjunto de imagenes o datos para identificar
personas en especifico.

c) La autenticacion es el proceso para verificar que la persona que esta
siendo detectada es en realidad ella y no otra.

d) El reconocimiento viene a ser todo el proceso que involucra a los
tres procesos de deteccion, identificacion y autenticacion.

De acuerdo con Chellapa, Wilson y Sirohey (1995), las investigaciones
en reconocimiento facial de imagenes se dividen en dos categorias:

1. Métodos holisticos: estos métodos tratan a la imagen como un todo
y el analisis se lleva a cabo sin intentar encontrar puntos individuales.
La cara es reconocida como una sola entidad sin identificar regiones.
Los métodos holisticos suelen usar técnicas de andlisis estadistico,
redes neuronales y transformaciones. Estos métodos por lo general
requieren de una gran cantidad de datos de entrenamiento, y su ven-
taja es que, al usar toda la cara, no hay pérdida de datos por omision,
como sucede en otras técnicas. Sin embargo, solo son efectivos para
reconocer caras desde una vista frontal.

2. Métodos basados en caracteristicas: estos se basan en la identifica-
cién de ciertos puntos importantes de la cara, como los ojos, la nariz,
la boca, etc. La localizacion de esos puntos puede ser determinada y
usada para computar relaciones geométricas entre esos puntos. Por
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lo tanto, el procesamiento se realiza de forma independiente para los
0jos, la nariz, la boca y otros puntos importantes, y después se com-
binan para llevar a cabo el reconocimiento facial.

Técnicas de reconocimiento facial de emociones

Muchos estudios realizados para el reconocimiento de emociones en rostros
humanos estan basados en el trabajo de las seis emociones basicas propues-
tas por Ekman (1999). Esto se debe principalmente a que las emociones
bésicas representan propiedades universales entre personas de diferentes
regiones, y ademds existe disponibilidad de diversos conjuntos de datos
(dataset) digitales de rostros humanos o material relevante que se puede
utilizar para el entrenamiento de sistemas automaticos de reconocimiento
de emociones. Por otra parte, algunos investigadores también realizan es-
fuerzos para detectar estados afectivos no basicos usando expresiones fa-
ciales deliberadas que incluyen fatiga (Ji et al., 2006), dolor (Littlewort et al.,
2007) y estados mentales como concentracion, desacuerdo, interés, frustra-
cién e inseguridad (Kaliouby & Robinson, 2005). Los trabajos de investiga-
cion en el area de emociones y afecto se han orientado al andlisis automa-
tico de datos de expresiones faciales espontaneas o no deliberadas, tal como
se muestra en los trabajos de Cohn (2006), Bartlett et al. (2006), Littlewort
et al. (2007).

A continuacion, se describen dos técnicas utilizadas para el reconoci-
miento de emociones en rostros humanos.

1. Reconocimiento de emociones basado en temperatura de la cara.
La temperatura corporal, y especificamente la temperatura del rostro,
se usa para el reconocimiento de emociones. Los autores Khan, Ward,
e Ingleby presentaron en 2009 un trabajo para reconocer emociones
positivas y negativas utilizando la temperatura del rostro. La técnica
consiste en captar imagenes del rostro y medir el calor corporal o
temperatura de la cara cuando se presentan diferentes expresiones
faciales. La figura 16 presenta un ejemplo de tres imagenes captadas
de una misma persona con diferentes expresiones faciales, las cuales
presentan, de izquierda a derecha, los estados emocionales neutral,
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de felicidad y de tristeza. Las imagenes estan acompanadas por la
representacion de calor corporal utilizando infrarrojo.

Figura 16.Imdgenes visibles e infrarrojas
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Fuente: Khan et al. (2009).

Después de una serie de pruebas, los autores definieron ciertos puntos
de caracteristicas termales faciales o facial thermal feature points (FTEP por
sus siglas en inglés), los cuales tienen relaciéon con los musculos del rostro
y cambian su temperatura dependiendo del movimiento. La Figura 17 pre-
senta a la izquierda el conjunto de puntos FTEP sobre la imagen de un rostro
humano y a la derecha el conjunto de puntos FTFp sobre un mapa de mus-
culos faciales.

Figura 17. FTFP sobre cara humana y sobre mapa de los musculos faciales humanos
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Fuente: Khan et al. (2009).
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2. Reconocimiento de expresiones faciales utilizando Au. Este método
se basa en las unidades de accién (AU por sus siglas en inglés) que se
determinan respecto a la contraccion o relajacion de ciertos muscu-
los de la cara cuando se despliega una emocién. Ekman y Friesen
(1978) desarrollaron el sistema de codificacion de acciones de los
musculos de la cara o “facial action coding system’, el cual actualizaron
en 2002 (Ekman et al., 2002) y contiene 46 AU para los musculos del
rostro. En Valstar & Pantic (2006) se presenta un sistema que permite
el reconocimiento de expresiones faciales de una forma facil y robus-
ta. El método de identificacion se centra en detectar un subconjunto
de 15 Au de las 46 Au definidas en el sistema de codificacion de accio-
nes de los musculos de la cara definido por Ekman y colegas. Valstar
y Pantic solo consideraron las 15 Au mds importantes a su criterio para
reconocer emociones. Una de las ventajas de esta técnica es la facilidad
de reconocer emociones espontaneas.

4.4 Sistemas reconocedores de emociones en voz

El reconocimiento automatico de emociones a partir de la voz humana se
fundamenta en el hecho de que los cambios en el sistema nervioso auténo-
mo alteran indirectamente el habla, y esa informacion se aprovecha para
producir sistemas capaces de reconocer emociones basados en la extraccion
de caracteristicas en el habla. Por ejemplo, el habla o voz producida en un
estado de temor, enojo o felicidad, se vuelve mas rapida y mas fuerte, pre-
cisamente enunciada con un rango de tono mas alto y mds ancho. El pro-
cesamiento de emociones en la voz reconoce el estado emocional de un
usuario al analizar los patrones en esa voz. Para ello, los parametros vocales
y las caracteristicas prosddicas, como las variables de tono y la velocidad de
la voz, se analizan por medio de técnicas de reconocimiento de patrones
(Dellaert et al., 1996; Lee et al., 2001).

Los sistemas de reconocimiento de emociones en el habla tradicional-
mente se dividen en tres partes principales: procesamiento de la sefial, ex-
traccion de caracteristicas y clasificacion.
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Procesamiento de la senal

El procesamiento de la sefial involucra la digitalizacion de la sefial grabada,
potencialmente un preprocesamiento de filtrado en la sefial ya digitalizada,
y por ultimo la segmentacion de la entrada de la sefial en pequefias unidades
para el procesamiento posterior.

Extraccion de caracteristicas

El objetivo del calculo o extraccion de caracteristicas es encontrar aquellas
propiedades de la sefial acustica previamente digitalizada y preprocesada
que tengan las caracteristicas necesarias para reconocer emociones.

La sefial de habla puede ser asumida como una onda de sonido que es
periddica por momentos. Como todas las ondas de sonido, esta tiene cier-
tas propiedades como amplitud, tiempo y frecuencia que sirven para carac-
terizarla y que ayudan a identificar las diferentes emociones. A continuacion,
se describen algunas de las medidas bésicas de las caracteristicas usadas
para el reconocimiento automatico de emociones usando la voz humana
(Clark et al., 2007).

1. Pitch. El término “pitch” se refiere a la percepcion del oido respecto
a la intensidad del tono. Esta es una propiedad muy obvia del habla,
incluso para los que no son expertos, y a veces es considerada errénea-
mente como la mas importante para la identificacion de emociones.

2. Formantes. Los formantes son la maxima local en el espectro de fre-
cuencia causados por la resonancia durante la produccion del habla.

3. Volumen. El volumen es la fuerza del sonido tal como la percibe el
oido humano. Es dificil medirlo directamente, por lo tanto, la energia
de la sefial a menudo es usada como una caracteristica relacionada.
La energia puede ser calculada desde el espectro después de aplicarle
la transformada de Fourier a la sefial original.

4. Coeficientes “cepstrales” de frecuencia en escala de Mel (MFcc). Son
representaciones paramétricas de la sefial de habla, muy comtinmen-
te usadas en el reconocimiento automatico del habla, y que se usan con
gran éxito en la identificacion y reconocimiento de emociones.
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5. Wavelets. La transformada “wavelet” contiene muchos aspectos de la
sefial de habla, en particular informacién en la sincronizacion la cual
es muy importante para el reconocimiento de emociones.

6. Duracion y tasa de habla o velocidad de habla. La medida del tiem-
po juega un papel muy importante en la expresion de emociones. Esto
implica la duracién de las unidades de habla, como la longitud de la
declaracion, el promedio de longitud de una palabra en una declara-
cion o el promedio de longitud de una silaba dentro de una palabra.

7. Calidad de voz. La calidad de la voz puede sonar dificultosa, quebra-
da, aspera o en forma de susurro. Las relaciones de la calidad de voz
con las emociones son diversas. Por ejemplo, las respiraciones dificul-
tosas pueden resultar en que la emocién detectada sea de excitacion.

Clasificacién

El ultimo paso es clasificar la emocion encontrada o identificada de acuerdo
con las caracteristicas extraidas en la voz. Una vez que han sido extraidas las
caracteristicas principales que son necesarias para reconocer emociones, se
aplica alguna técnica de inteligencia artificial para la clasificacion de la emo-
cion. Algunas de las técnicas mas populares para el reconocimiento son las
redes neuronales artificiales, las maquinas de soporte vectorial (svM por sus
siglas en inglés), los arboles de decision, los modelos ocultos de Markov y
los algoritmos de votacion. Cada una de estas técnicas tiene ventajas y des-
ventajas. Sin embargo, la calidad del corpus o base de datos con voces que se
utiliza para que el sistema reconocedor de emociones “aprenda” a clasificar-
las, influye notablemente en la tasa de éxito que el reconocimiento alcanza.

4.5 Sistemas reconocedores multimodales

Un sistema multimodal para reconocer emociones combina dos o mas en-
tradas para percepcion de los datos con el objetivo principal de incrementar
la tasa de reconocimiento exitoso. Cuando se mencionan las entradas de
percepcion de los datos es posible realizar una semejanza con los sentidos
(vista, oido, tacto, etc.) por medio de los cuales el ser humano percibe in-
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formacion que le provoca emociones. En un sistema multimodal de reco-
nocimiento automatico de emociones, la entrada puede ser una camara web,
un micréfono, un mouse o un sensor especial para detectar, por ejemplo,
calor o sudoracion en la piel.

Existen diversas técnicas de reconocimiento multimodal (Zeng et al.,
2008). El uso de sistemas multimodales para el reconocimiento de emocio-
nes fue inicialmente estudiado e implementado por Busso et al. (2004),
quienes proponen un sistema bimodal para la identificaciéon de emociones
a través de la cdmara y del audio de las expresiones. En Arroyo et al. (2009)
y Woolf et al. (2007) los autores construyen un sistema multimodal para
reconocer el estado afectivo de un grupo de alumnos. Los autores definieron
cuatro estados afectivos, a saber: confianza, frustracién, emocion e interés.
El sistema reconocedor contiene cuatro dispositivos de entrada que se uti-
lizan para captar las sefiales del usuario (véase figura 18). Las sefales se
captan a través de una camara para medir o reconocer expresiones faciales,
un brazalete inalambrico que mide la conductividad en la piel, un asiento
y respaldo sensibles a la presion corporal y un ratén de presion para medir
la presion sobre su botén. Todo el hardware de los sensores fue construido
en la Universidad Estatal de Arizona (Asu), con excepcion de la camara, que
fue creada en el Instituto Tecnologico de Massachusetts (MIT).

Cada uno de los dispositivos capta las sefiales de entrada, las cuales se
procesan y como resultado se determina el estado afectivo del usuario, que
puede ser confianza, frustracion, emocion o interés.

Figura 18. Las cuatro interfaces de entrada

Fuente: Arroyo et al. (2009).
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5. EDUCA: una herramienta de autor para cursos
de aprendizaje electréonico y movil

El disefio de materiales educativos para cursos mdviles y a distancia, con
diferentes estilos de aprendizaje, representa uno de los mayores desafios. La
mayor parte del trabajo actual en sistemas de aprendizaje para dispositivos
moviles y no mdviles esta basado en el modelo de un autor (normalmente
un profesor), quien construye los cursos, y muchos usuarios o estudiantes,
los cuales reciben o se inscriben a esos cursos. Este modelo o paradigma es
muy limitado y puede mejorarse al hacer uso de los avances tecnoldgicos,
como es el caso del internet y en particular lo que se denomina la web 2.0,
en donde los usuarios de las aplicaciones se convierten en los autores del
propio conocimiento construido con las mismas. Hoy en dia la informacién
y conocimiento que mantienen muchas aplicaciones como Wikipedia, You-
Tube, Digg y muchas mds, se genera por los mismos usuarios. Este enfoque
colaborativo puede trasladarse también al campo educativo con el objetivo
de que la construccidn de los diferentes materiales didacticos lo lleven a
cabo no solo los autores tradicionales de ello, los profesores o tutores, sino
los mismos usuarios o estudiantes. Una razon importante es el hecho de que
los estudiantes tienen una gran capacidad para buscar y encontrar nuevos
recursos educativos cuando sienten la necesidad de ampliar o comprender
mejor los temas contemplados en los cursos.
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5.1 ;Qué es EDUCA?

EDUCA (Zatarain Cabada et al., 2011) es una plataforma de software que
facilita la creacion de material de aprendizaje adaptativo dentro de un am-
biente colaborativo web 2.0, el cual puede ser utilizado en dispositivos mo-
viles y en plataformas para administrar el aprendizaje.

La herramienta proporciona un sistema de autor el cual utiliza un sis-
tema de recomendacidn para filtrar el material que los usuarios quieren
agregar para ser parte de un curso. Ademas, usa la técnica de mineria de
datos para la busqueda de material en la web de acuerdo con etiquetas pre-
viamente definidas. Por otra parte, los cursos generados por la herramien-
ta se adaptan al mejor estilo de aprendizaje del estudiante bajo el modelo
de estilos de aprendizaje de Richard Felder y Linda Silverman (1988). Para
la implementacion de los cursos adaptativos, los cuales también se pueden
considerar tutores inteligentes, se us6 una red neuronal artificial de tipo
neurodifusa con apoyo de un algoritmo genético.

5.2 Arquitectura de EDUCA

La figura 19 ilustra la arquitectura principal de EDuca. Como se puede
observar en la figura, el sistema contiene tres modulos principales —a saber:
Servicios Tutor (Creacién de cursos), Servicios (Sistema inteligente) y Ser-
vicios Estudiantes—, existen dos actores principales: el tutor y los estudian-
tes. Un tutor inicialmente crea un curso o sistema tutor inteligente (sT1)
usando un editor visual. El curso puede crearse ya sea importando archivos
ya preparados en formatos .html, .pdf y/o .doc, o bien, importando objetos
de aprendizaje en formato scorM (2008) desde cualquier repositorio de
objetos. El autor también puede escribir material didactico directamente
con el editor visual.
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Figura 19. Arquitectura principal de EDUCA
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El autor (tutor) puede agregar materiales de aprendizaje a un curso y
posteriormente el sistema genera cuatro diferentes instancias del curso
correspondientes a los cuatro estilos de aprendizaje (activo-reflexivo, sen-
sorial-intuitivo, visual-verbal y secuencial-global) del modelo de Felder y
Silverman. Existe una interfaz especial en el Modulo Inteligente para
ayudar al autor a construir el curso. El Médulo Inteligente contiene una
interfaz grafica gracias a la cual el usuario edita las funciones de membre-
cia difusas.

El sistema tiene siete variables difusas de entrada:

o Orden de seleccion de respuestas.

o Numero de aciertos (respuestas correctas).

« Tiempo (segundos) para responder los cuestionarios.

 Tiempo (segundos) para visitar los temas.

« Numero de intentos hasta responder correctamente una pregunta.
« Numero de veces que se accedid a una pregunta.

o Numero de veces que se accedid a un tema.
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Los valores de salida difusos se ingresan a una red neurodifusa, la cual
ha sido entrenada previamente con valores reales. La salida de la red es el
estilo de aprendizaje del estudiante.

Con la finalidad de optimizar el conjunto de pesos que intervienen en
la red neurodifusa, se implementé un algoritmo genético. Los pesos se or-
denan utilizando el algoritmo Bucket Sort en tres etapas: primero por capas,
segundo por la neurona con arista de salida y finalmente por la neurona a
la cual llega la arista. De esta forma se obtiene un cromosoma cuyos genes
son numeros reales. La red artificial fue entrenada para 800 generaciones,
con una poblacion de 150 cromosomas.

La salida del editor visual de EDUCA es un curso de tipo sistema tutor
inteligente para dispositivo mévil (MITS por sus siglas en inglés) en formato
XML o un archivo scorM. El curso en formato scorM puede ser visualizado
en cualquier sistema administrador de cursos (LMs) compatible con archivos
scorM. El curso también puede exportarse a un dispositivo mévil, incluyen-
do un intérprete xmL. El intérprete contiene la red neuronal y su funcioén es
desplegar el material del curso en el dispositivo mévil, de acuerdo con el
estilo de aprendizaje actual del estudiante o usuario del curso.

El estudiante es el otro actor en el sistema. Cuando el estudiante accede
a un curso por primera vez el sistema genera su perfil de usuario. Este per-
fil se actualiza dinamicamente mientras el usuario interactia con el sistema
para acceder al contenido del curso. El perfil de estudiante contiene infor-
macion relevante como:

El estilo de aprendizaje detectado

o Informacion de evaluaciones

o Recursos recomendados en EDUCA

» Nivel de estudios del usuario (licenciatura/maestria/doctorado)
Promedio general actual.

Una vez que un curso ha sido creado, el mdédulo Editor Visual lo guar-
da en el repositorio de cursos. Los cursos almacenados estaticamente estan
disponibles para ser accedidos por los estudiantes, los cuales, por razones
obvias, consultan otros recursos o referencias en diferentes sitios web. Por
ejemplo, un estudiante, después de estudiar un tema de un curso de Com-
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piladores almacenado en el repositorio, siente la necesidad de reforzar el
tema de Arboles Sintacticos Abstractos y por lo tanto decide buscar mas
informacion en la web. Una vez que el estudiante encuentre material de su
agrado, él mismo puede recomendar esos recursos para ser incorporados
al curso de Compiladores. EDUCA cuenta, en ese sentido, con un sistema
inteligente de recomendacién de recursos, los cuales son almacenados en
un repositorio. Por otro lado, EDUCA asiste al estudiante con un mddulo de
mineria de datos para la busqueda de recursos en la web.

5.3 Creacion de cursos en PCy visualizacién
en dispositivos moviles

La aplicacion de escritorio integrada en EDUCA permite al usuario crear
cursos que se desplegaran en un dispositivo mévil o que serdn guardados
en formato sCOrRM. Al inicio, EDUCA muestra una interfaz de bienvenida
(figura 20) con operaciones de usuario habituales. Como se observa en la
figura 20, el nombre de la aplicacién del software es “MLTutor”, que signifi-
ca Mobile Learning Tutor.

Figura 20. Interfaz de bienvenida al usuario
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MLTutor

Nuevo Curso
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Abrir Curso
Edrcsdn de cursos ya existentes

Abrir el dltimo curso editado
Editar of Gitimo curso en of que se trabajd

Mostrar Ayuda
< do de aywda y doc acrin

Salir de MLTutor
Cerrar la aplicackdn de autoria

BOs S
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En la figura 21, se presenta como ejemplo un curso de preparacion para
el examen de admisién del CENEVAL a los institutos tecnoldgicos federales
(exaNI). En la creacion del contenido tematico del curso, sélo hay que uti-
lizar las herramientas de edicién que la aplicacién proporciona. En esta
parte de la creacion del curso es donde surge el sistema de recomendacién
con soporte en web 2.0 y la utilizacién de mineria de texto. El sistema de
recomendacion aparece como una lista de recursos sugeridos para ser agre-
gados al tema actualmente en edicion. Si el usuario los considera relevantes
y de ayuda para complementar el contenido del tema, los agrega y entonces
apareceran en la lista del usuario como ayuda adicional para la comprension
del tema.

Figura 21. Estructura de un curso creado en EDUCA
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El sistema de recomendacidn despliega la lista de recursos basaindose
en las palabras clave contenidas en el tema. Estas palabras pueden ser espe-
cificadas por el usuario que crea el tema, o pueden ser extraidas por medio
de la herramienta de mineria de texto integrada en la aplicacidn, la cual
sugiere una serie de palabras clave que pueden resumir el contenido tema-
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tico en edicion. En la figura 22, se muestra la edicion de un tema de ExANT,
donde puede observarse el despliegue de la recomendacién de distintos
recursos (parte derecha de la interfaz), y la especificacion de las palabras
clave que describen al tema (parte inferior).

Figura 22. Edicién de un tema con recomendaciones
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Ya que la interaccidn del usuario es primordial para la adaptacion de los
cursos a su tipo de aprendizaje, es necesaria la creacion de cuestionarios que
maximicen dicha interaccidon. En EnDUCA es posible tener dos tipos de pre-
guntas: de opcion unica o de opcion multiple. La figura 23 muestra lo sen-
cilla que es la interfaz para la creacion de dichos cuestionarios.
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Figura 23. Creacién de cuestionarios en EDUCA
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Al final, es necesario especificar la definicion de los conjuntos difusos
que actuan sobre las variables de interaccion con el usuario final. Dicha
especificacion se realiza con la definicién de los limites inferior y superior
de tales variables lingiiisticas, ademas de los rangos de membrecia para los
conjuntos difusos. Esto ultimo se logra mediante sencillas operaciones de
arrastrar y soltar figuras triangulares. Recuerde que dichos conjuntos difu-
sos definen para el curso los valores de Bajo, Normal o Alto. La figura 24
muestra la especificacion de la variable Seleccidon de respuesta correcta en
el curso EXANI.

Como puede observarse, la creacion de un curso es una operacion sen-
cilla que permite al usuario profundizar en las tareas de definiciéon de ma-
terial del curso, y no en su creacion. La utilizacion de la web 2.0 en el siste-
ma de recomendacién y de técnicas de inteligencia artificial como la
mineria de texto, van implicitas en la creacion de cursos, facilitando su uso
al usuario.



EDUCA: UNA HERRAMIENTA DE AUTOR PARA CURSOS DE APRENDIZAJE ELECTRONICO Y MOVIL

Figura 24. Especificacidn de variable lingdiistica
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5.4 Motor de identificacion de estilos de aprendizaje

La instalaciéon de EDUCA en un dispositivo mévil contiene tres elementos
(curso o tutor, red neuronal e intérprete del curso), y ademas se almacena
el perfil del estudiante. El curso contiene todo el contenido agregado por el
autor durante el proceso de creacion del curso. El estudiante interacttia con
el sistema (curso) a través de dos acciones principales: navegar en los temas
del curso y responder los cuestionarios. La informacion generada durante
la interaccidn entre el tutor y el estudiante se utiliza para actualizar dinami-
camente el estilo de aprendizaje del estudiante y su perfil.

En la figura 25 se muestra un esquema de como el estudiante accede a
las evaluaciones del curso y sus respuestas se utilizan para actualizar su
perfil. La interaccion entre el usuario y el sistema se da a través de menus
de navegacién que le permiten acceder a los capitulos, temas y contenidos,
asi como a los cuestionarios. Cuando el usuario intenta visualizar un tema,
el intérprete toma la informacion del estilo de aprendizaje del estudiante y
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selecciona los contenidos mas adecuados para él. El Intérprete (un “parser”
del curso empacado en formato xML) obtiene el estilo de aprendizaje del
estudiante desde el componente Perfil Estudiante. El perfil del estudiante
contiene la informacién del estudiante que se genera durante su interaccién
con el sistema, los resultados de las evaluaciones que el usuario realiza en
el curso y su estilo de aprendizaje actual. El sistema contiene un médulo de
Identificacion de estilo de aprendizaje que se usa para determinar el esti-
lo de aprendizaje del estudiante. Este modulo fue implementado a través de
la red neuronal artificial.

Figura 25. Identificacion de estilos de aprendizaje

Seleccion del
contenido

Estilo de aprendizaje
del estudiante

Nuevo estilo de
aprendizaje

Estilo de aprendizaje actual y
resultados de evaluaciones

Resultado

La red neuronal recibe dos entradas: la primera es el estilo de aprendi-
zaje actual que usa el sistema para desplegar el contenido del material di-
dactico (el estilo de aprendizaje actual del usuario), y la segunda es el ren-
dimiento del estudiante durante la sesion (resultados de las evaluaciones
que se le han aplicado). La red neuronal proporciona como salida el nuevo
estilo de aprendizaje del estudiante.

La figura 26 muestra la visualizacion de un curso en un simulador de
dispositivo moévil. Las imagenes izquierda y central muestran como el dis-
positivo movil despliega parte del contenido de un curso de matematicas,
mientras que la imagen a la derecha presenta un tercer dispositivo maévil
con una pregunta y sus multiples opciones de respuesta.
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Figura 26. Visualizacién en simulador de un curso de matemdticas
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En la década pasada, los dispositivos mdviles tenian muchas limitacio-
nes en cuanto a sus caracteristicas: tamano de la pantalla, velocidad de
procesamiento, memoria limitada, etc. El despliegue de la informacién de
un curso en un dispositivo moévil represent6 una desventaja debido a las
limitaciones de tamafo de pantalla de algunos dispositivos. Algunos auto-
res que abordan el problema de usabilidad en dispositivos méviles conside-
ran que los problemas de usabilidad principales son los siguientes:

o Acomodo de la informacion
Accesibilidad

Tamaiio de la pantalla
Navegaciéon

Duracion de la bateria
Eficiencia.

Siguiendo las normas encontradas en la informacion, se procedié a la
creacion de un nuevo conjunto de interfaces para poder visualizar un curso
en un dispositivo movil, con el fin de incrementar la capacidad de lectura
para cualquier usuario. La figura 27 ilustra un ejemplo del despliegue de
una interfaz en el simulador de un mévil.
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Figura 27. Desplegado de Cursos en dispositivo moviles (simulacion)
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Los autores pueden usar una computadora de escritorio para crear los
cursos. El curso puede incluir diferentes componentes, como textos, ima-
genes y cuestionarios, asi como otras caracteristicas de acuerdo con el tipo
de inteligencia del estudiante como se muestra en la figura 28. El estudian-
te ademas podra visualizar dicho curso desde diferentes tipos de dispositi-
vos moviles. Esto agrega otro problema pues existe una gran cantidad de
equipos, donde la variedad de las caracteristicas de cada una de ellas —como
memoria, pantalla, teclado, sistema operativo, etc.— es muy alta. Unas de
las ventajas de EDUCA es que fue implementado en el lenguaje Java y que los
cursos son guardados en formato XML. Esto le da un soporte de compatibi-
lidad en diferentes equipos que soportan la plataforma Java.

Figura 28. Desplegado de diferentes componentes

MIDtet Yoo Help

3 +5550000 - DefauhColeePhone

S5

) +5550000 - DefauhColerPhone
Mt Yew Help

o=

T

3 5550000 - DetaColorthone

MDiet Yew Help

—

€]

3 5550000 - OetauhColorPhene
MDiet Yew Help

3] ) 5550000 - DetautiCotorPhone.

MIDet Yoo Help




EDUCA: UNA HERRAMIENTA DE AUTOR PARA CURSOS DE APRENDIZAJE ELECTRONICO Y MOVIL

5.5 Diseno de la red neuronal para clasificaciéon
de estilos de aprendizaje

La identificacion de estilos de aprendizaje es una practica que se ha llevado
a cabo en los ultimos afios a raiz del reconocimiento de la individualidad
de los estudiantes en sus procesos de aprendizaje. Para esto se emplean
distintos métodos, los cuales involucran, generalmente, el uso de herramien-
tas que cuestionan a los sujetos acerca de sus preferencias de estudio. Este
tipo de métodos para la identificacion del estilo de aprendizaje presentan tres
grandes desventajas. La primera se refiere a que el estudiante toma un buen
tiempo en responder las preguntas del cuestionario. El segundo inconve-
niente es el grado de confianza que se tiene en las preguntas del cuestiona-
rio para la identificacion del estilo de aprendizaje. Factores que pueden
influir en la disminucién de la certidumbre de las respuestas pueden ser:
1) que la pregunta sea mal interpretada por el estudiante, 2) que el mismo
no pueda elegir una respuesta, de entre las posibles, con la que sienta mayor
afinidad o 3) que simplemente no se responda con la seriedad requerida.
Una tercera desventaja es el hecho de que la mayoria de los sujetos no po-
seen una configuracion de estilos de aprendizaje estatica, sino que estos
presentan cierto grado de cambio dependiendo de multiples factores (esta-
do de animo, lugar en el que se encuentre, tema estudiado, etc.). Al recono-
cer que los estudiantes poseen diferentes estilos de aprendizaje, es necesario
que se generen, en consecuencia, cursos especificos para cada estudiante de
acuerdo con su estilo de aprendizaje. El mddulo inteligente toma como
entrada un curso creado para los diferentes estilos de aprendizaje y una red
neurodifusa para clasificar el estilo de aprendizaje del estudiante o usuario
con el fin de producir como salida un curso o tutor inteligente.

Un curso se forma de dos componentes: un archivo xmL, el cual alma-
cena la informacion y datos del curso, y un intérprete que despliega la in-
formacion del curso en el mévil. Dentro del intérprete va incorporada la
red neurodifusa que ayudara a adaptar dinamicamente el curso al estilo de
aprendizaje del estudiante o usuario.
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Uso de una red neurodifusa

Para el disefio e implementacion de la red neuronal de Epuca se eligié un
modelo hibrido neurodifuso. Este consiste en una red neuronal que recibe
valores duros y, por medio de operaciones de conjuntos difusos, genera una
salida, como si se tratase de cualquier otro tipo de red (Zatarain-Cabada et
al., 2009). Los sistemas neurodifusos combinan la computacién en paralelo
y las técnicas de aprendizaje de las redes neuronales, con la representacion
del conocimiento humano de la légica difusa. Su funcionalidad es equiva-
lente a un sistema de inferencia difuso.

La red puede ser entrenada para desarrollar reglas difusas del tipo IF-
THEN y determinar los grados de membrecia para las entradas y salidas del
sistema. La red neuronal contiene cinco capas, lo cual es casi una conven-
cién cuando se habla de sistemas hibridos neurodifusos.

Uso de una red de Kohonen

Uno de los problemas que surgieron al implementar la red neuronal neuro-
difusa fue el de obtener valores correctos para la salida deseada que se utilizan
para entrenar la red neuronal. Ello requiere que grupos de expertos definan
cudles son las salidas deseadas para determinadas entradas. Por ejemplo, cual
es el estilo de aprendizaje de un estudiante que obtiene una calificacion x en
determinadas preguntas o ejercicios, ante un nimero y de errores y un de-
terminado tiempo de respuesta. Ante lo complejo del problema, se decidid
usar una red neuronal de Kohonen, la cual no necesita para su entrenamien-
to contar con salidas deseadas y, por lo tanto, no requiere de expertos.

Un mapa autoorganizado de caracteristicas (o red neuronal de Koho-
nen) se entrena con aprendizaje no supervisado o competitivo (Negnevits-
ky, 2005). En el aprendizaje competitivo, las neuronas compiten entre si para
ser activadas. El modelo de Kohonen proporciona un mapeo topolégico de
un namero fijo de patrones de la capa de entrada a una salida de mayor
dimensién llamada “capa de Kohonen” (figura 29). La capa de Kohonen
consta de una unica capa de neuronas de calculo, con dos tipos de conexio-
nes diferentes: conexiones hacia adelante (desde la capa de entrada a la capa
de Kohonen) y conexiones laterales entre las neuronas en la capa de Koho-
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nen. Durante el entrenamiento, la red neuronal recibe nuevos patrones de
entrada, los cuales se representan en forma de vectores. Cada neurona en
la capa de Kohonen recibe una copia modificada del patrén de entrada. Las
conexiones laterales producen efectos excitadores o inhibidores, en funcién
de su distancia respecto a la neurona ganadora.

5.6 Entrenamiento de la red neuronal

Se implement6 una red de Kohonen con 1600 neuronas formadas en un
arreglo de 40x40. La salida de la red consiste en tres sefiales de valores en el
rango de -1 a +1, los cuales se convierten en el rango de -11 a +11, que es el
que se utiliza en el cuestionario llamado Index of Learning Styles Question-
naire (1sLQ) de Felder y Soloman (2004) y que representa el estilo de apren-
dizaje del estudiante.

El espacio de datos utilizados para el entrenamiento de la red fue recolec-
tado a través de un proceso que involucro trabajo de campo. En este traba-
jo se selecciond una muestra de 47 sujetos para pruebas, todos ellos estu-
diantes de educacién media superior. A cada estudiante se le proporciono
el Cuestionario del Inventario de Estilos de Aprendizaje de Felder-Soloman
y sus respuestas fueron almacenadas. A través de este cuestionario se iden-
tifico y registré el estilo de aprendizaje de cada estudiante que particip6 en
el estudio. Se elabor6 material didactico de tres temas distintos: fotografia,
energia edlica y computacion para crear cursos de cada tema. De cada uno
de estos cursos se crearon ocho versiones distintas, cada una para cada es-
tilo de aprendizaje distinto. Dado que solo se toman en cuenta tres dimen-
siones de los estilos de aprendizaje de Felder-Silverman, en total solo existen
ocho estilos de aprendizaje diferentes. Los ocho estilos de aprendizaje dis-
tintos son resultado de la combinacién de las dimensiones visual-verbales,
sensitivo-intuitivas y secuencial-globales.

A cada estudiante que particip6 en el ensayo le fue asignada solo una
version de cada curso, la cual se asigné aleatoriamente. A todos los es-
tudiantes se les permitié estudiar el material de los cursos por un tiem-
po aproximado de 40 minutos. La lectura del material requiere de 15 mi-
nutos aproximadamente, de tal manera que el estudiante podia dedicar el
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tiempo restante a analizar informacidn o realizar tareas auxiliares que le
facilitaran la comprension del tema. Al finalizar el tiempo de estudio, los
estudiantes dedicaron otros 15 minutos para responder una evaluaciéon
relacionada con el tema del curso. Las evaluaciones consistieron en una
serie de preguntas con respuestas de opcion multiple. Todos los estudian-
tes respondieron la misma evaluacion por cada tema. Los estudiantes de-
dicaron un total de 55 minutos en estudiar el material y realizar la evalua-
cién. Cada estudiante particip6 en tres sesiones de 55 minutos, una por
cada curso.

En la figura 29 se muestra una representacion grafica del entrenamien-
to de la red neuronal. Como se observa en la figura, las primeras tres neu-
ronas reciben como entrada tres valores correspondientes al estilo de apren-
dizaje del estudiante obtenido por medio del cuestionario 1SLQ aplicado a
cada uno de los estudiantes de la muestra. Los siguientes tres valores se
obtienen de los tres estilos de los tres cursos en que particip6 cada estu-
diante. Por ultimo, la puntuacion, que es la calificacion obtenida por el es-
tudiante. La salida en el ejemplo (figura 29) muestra los valores para cada
estilo de aprendizaje del estudiante.

Cabe mencionar que el estilo activo-reflexivo no se incluy6 como salida
en la red neuronal debido a que se considerd que los estudiantes con este
estilo, no son candidatos para utilizar mdviles para el aprendizaje.

Figura 29. Red neuronal durante el entrenamiento (datos hipotéticos)

Puntuacién
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La naturaleza de los ambientes de aprendizaje electrénico impone la
necesidad de buscar alternativas a los métodos tradicionales para la identi-
ficacidn de estilos de aprendizaje. Dos premisas deseables, en una alterna-
tiva potencial, son la capacidad de realizar la identificacion en tiempo real,
y el hacerlo sin informacion previa, es decir, sin emplear cuestionarios, como
es en el caso de EDUCA.
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6. Zamna: una red social de aprendizaje adaptativo

Las redes sociales contintian en gran auge en nuestros dias, y a medida que
van creciendo sus funcionalidades, es mayor el numero de personas que se
unen a ellas. Las redes sociales ayudan a las personas a mantenerse en
contacto con otras, compartir informacion o socializar, entre otras cosas,
y su ambito de uso o aplicaciones se ha ido expandiendo desde los mas
comunes, como el ambito familiar o social, hasta areas académicas o de
negocios.

Esta herramienta tan efectiva para que personas, grupos y comuni-
dades realicen intercambios dinamicos, puede ser utilizada también a fa-
vor de la educacion, y asi crear un ambiente de aprendizaje colaborativo
donde los usuarios puedan aportar sus conocimientos académicos a toda
la red.

Por otra parte, y en relacion particular con la educacion, reconocer y
clasificar las caracteristicas del aprendizaje de los estudiantes es un trabajo
complejo. Como ya se mencion6 con anterioridad, un enfoque interesante
para identificar y clasificar los estilos de aprendizaje es la teoria de Felder &
Silverman (1998) que clasifica los estilos de aprendizaje en cuatro dimen-
siones que son: global-secuencial, visual-verbal, sensitivo-intuitivo y acti-
vo-reflexivo.
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6.1 Laweb 2.0

Las nuevas tecnologias de aprendizaje como: la educacidn electrénica,
movil y colaborativa (e-, m-, c-Learning, respectivamente) no se aprove-
chan adecuadamente en la gran mayoria de escuelas en México. Muchos
de los sistemas actuales que permiten disefiar y crear materiales educa-
tivos estan basados en un autor que los crea y muchos usuarios que ac-
ceden a ellos de manera personal, sin reconocer la individualidad que
manifiesta cada sujeto para aprender. En las aplicaciones llamadas web
2.0, son los usuarios quienes crean los contenidos que se ven en dichos
sitios y cada dia se incrementa el numero de usuarios interesados en
participar.

La web 2.0 fue una evolucidn de la web que inicié con una sesion de
lluvia de ideas entre O’Reilly y MediaLive International (O’Reilly, 2006). La
web 2.0 se enfoca mas en tomar en cuenta al usuario final, de modo que
estos generan trabajos en forma colaborativa.

La contribucion del usuario da origen al término de “inteligencia colec-
tiva”. Esta viene a ser uno de los aspectos principales de la revolucién web,
toda vez que se confia en gran parte en lo que los usuarios aportan y se
asume que el sitio mejorara entre mas gente lo utilice o afada nuevo con-
tenido. El cambio de la web sencilla (o 1.0) a lo que se conoce como web 2.0
no fue un proceso facil, pero permitié que muchas empresas innovaran sus
modelos de negocio respecto a la forma en que trabajaban antes. Otra ca-
racteristica de la web 2.0 es que no esta limitada a un solo dispositivo ni una
plataforma especifica, aunque la web 1.0 ya no se limitaba a un tnico dis-
positivo. La web 2.0 toma un agregado a esta definicion, ya que con el in-
greso de las arquitecturas orientadas a servicios se expande el concepto. En
la tabla 3 se listan unos ejemplos de transicion de la web 1.0 a la web 2.0
segun O’Reilly (2006).
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Tabla 3. Comparacién de aplicaciones web 1.0y su similar en la web 2.0

Web 1.0 Web 2.0
Doble click Google AdSense
Ofoto Flickr
Akamai BitTorrent
mp3.com Napster
Britannica Online Wikipedia
Sitios personales Blogging

Evite
Especulacion en el nombre de dominio
Paginas visitadas
Pantalla raspada
Publicaciones
Sistemas manejadores de contenidos
Directorios (taxonomia)
Adhesiones

upcoming.org and EVDB
Optimizacién del motor de busqueda
Costo por clic
Servicios web
Participacion
Wikis
Etiquetado (‘folksonomia’)
Sindicacion

Fuente: O'Reilly (2006).

La lista anterior solo es una pequefa muestra de la inmensidad de sitios
que nacen dia a dia, aunque cabe mencionar que sitios como Amazon, eBay,
YouTube no han sido mencionados pero son parte del gran avance que

tiene la web hoy en dia.

6.2 ;Qué es Zamna?

Zamna es una red social de aprendizaje adaptativo, aunque también se po-
dria ver como una herramienta de autor para generar sistemas tutores in-
teligentes. Con ella se pretende que existan diferentes tipos de usuarios en

la red, como se describe a continuacion:

 Usuario administrador de la red social en el servidor, encargados
de efectuar los procesos de gestién y administracion del sistema.

« Usuarios padres/madres de estudiantes, quienes entrarian a la red
para supervisar o simplemente ver el desempefio de sus hijos.

« Usuarios profesores, los cuales tienen como mision crear los cursos
o material de aprendizaje.

o Usuarios estudiantes, los actores mas importantes en el sistema pues
son quienes acceden a la red para socializar y también para aprender.
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Zamna (Zatarain-Cabada et al., 2010) funciona bajo un ambiente de
operacion web 2.0. Esta plataforma de aprendizaje retine las ventajas de ser
adaptativa e inteligente, ademas de operar dentro de un contexto de inteli-
gencia colectiva que establece un esquema donde los usuarios son los ge-
neradores de su propio conocimiento.

La principal caracteristica de Zamna es que aprovecha las nuevas tec-
nologias de informacién y comunicacion desde una perspectiva hibrida, de
tal manera que se pueden combinar los métodos tradicionales de ensefian-
za en la escuela con las nuevas tecnologias de aprendizaje, incluyendo el uso
de las redes sociales de internet y otros elementos que constituyen la web
2.0. Para aplicar estas tecnologias en el ambito educativo, la herramienta
Zamna cuenta con un ambiente de aprendizaje inteligente a través de una
red social que permite reunir a los agentes del proceso educativo bajo un
ambiente de cooperacidn y colaboracion, con el fin de propiciar el desarro-
llo personal y social de los participantes, mejorando asi el nivel educativo
de los usuarios.

Los usuarios de la red social de aprendizaje, siguiendo el enfoque cola-
borativo, podran crear y actualizar cursos o materiales educativos de diver-
sos temas, los cuales estaran disponibles para todos los miembros de la
comunidad. Estos materiales educativos tendran caracteristicas especiales
que durante su ejecucion permitiran, de manera inteligente y dinamica,
adaptar su contenido de acuerdo con el estilo de aprendizaje propio del
estudiante, el cual serd previamente identificado y almacenado en el perfil
del usuario.

Las principales contribuciones de Zamna son: creacion de una red social
de aprendizaje, para que una comunidad de usuarios pueda producir y uti-
lizar cursos adaptativos e inteligentes; propiciar la interaccion entre usuarios
que a su vez permita aprovechar el potencial del aprendizaje colaborativo;
ofrecer diferentes tipos de interfaces graficas que presentan una gama espe-
cial de servicios orientados al usuario; proveer un enfoque educativo hibri-
do donde se puedan combinar los métodos tradicionales de ensenanza en
la escuela con las nuevas tecnologias de ensefianza y aprendizaje, inclu-
yendo entre estas el uso de las redes sociales y otros elementos que consti-
tuyen la web 2.0.
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6.3. Analisis y disefio de Zamna

El proceso de desarrollo del proyecto estd basado en el ciclo de desarrollo
de un sistema de software. Los procesos de desarrollo de un sistema conlle-
van por lo general las etapas de analisis y requerimientos, disefio, imple-
mentacion, validacion o pruebas y mantenimiento. En esta seccion se des-
cribiran las etapas de analisis y disefio del software de la herramienta.

Andlisis de requerimientos

El objetivo de esta etapa de desarrollo es establecer los requerimientos tan-
to funcionales como de calidad que debe cumplir el sistema. Para ello se
estableci6 un conjunto de requerimientos de usuario, los cuales fueron ana-
lizados para determinar su prioridad e importancia en el sistema, asi como
su clasificacion en cuanto a funcional o calidad.

Los principales casos de uso se obtuvieron considerando los requisitos
funcionales. Estos casos de uso se derivaron de un extenso estudio realizado
a diversas de redes sociales populares como Facebook y MySpace, asi como
redes sociales de aprendizaje como LearnHub y LectureShare. En este es-
tudio se investigd cudles eran las principales funcionalidades que operan en
dichas redes sociales. Ademas, se realiz6 otro estudio sobre las familias de
los modelos de estilos de aprendizaje. Con el resultado de ambos estudios
se establecieron los requerimientos de calidad (véase tabla 4) y funcionales
requeridos para una red social de aprendizaje inteligente. Los requerimien-
to funcionales se utilizaron para definir los casos de uso del sistema, y se
presentan en la tabla 5.

Tabla 4. Requisitos de calidad de Zamnd

Id Nombre Descripcion

El sistema debe presentar al usuario una interfaz grafica amigable y facil de usar.

RCT Usabilidad La navegabilidad en el sitio web debe ser intuitiva para el usuario.

RC2 Seguridad El sistema debe garantizar la sequridad y confidencialidad de los datos del usuario.

La tarea de mantenimiento del sistema debe realizarse con bajo esfuerzo.
RC3 Mantenimiento Si se desea agregar nuevos componentes al sistema deben realizarse cambios
minimos en la implementacion.
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Tabla 5. Casos de Uso de Zamnd

Id Funcién Descripcién

uci Registrar Usuario El usuario se registra en el sistema por primera vez ingresando su
informacion personal.

uca Crear Perfil de Usuario El usuario crea su perfil de usuario introduciendo su informacién
personal y gustos.

ucs Editar Perfil de Usuario El usuario modifica la informacién actual contenida en su perfil de
usuario.

uc4 Cambiar Contrasena El usuario modifica la contrasena establecida en su registro de
usuario.

ucs Contestar Test de Estilo de El usuario contesta el cuestionario de estilos de aprendizaje de

Aprendizaje Felder-Silverman para obtener su perfil de estilo de aprendizaje.

uce Crear Curso El usuario crea un curso en el editor de cursos con contenidos de
aprendizaje.

ucz Visualizar Curso El usuario visualiza el contenido de un curso seleccionado.

ucs Calificar Curso El usuario califica el contenido de un curso.

uco Editar Curso El usuario modifica el contenido de un curso.

UC10  Cargar Curso El usuario sube a la red el archivo correspondiente a un curso
creado.

ucn Publicar Curso El usuario publica un curso que ha sido cargado.

UC12  Crear Comunidad El usuario crea una comunidad.

UC13  Unirse a Comunidad El usuario se une a una comunidad y pasa a ser miembro de la
misma.

UC14  Crear un Tema de Discusiéon El usuario crea un tema de discusion introduciendo el titulo y su
comentario.

UC15  Comentar un Tema de El usuario introduce un comentario en un tema de discusion ya

Discusién creado.

UC16  Cargar Recursos El usuario sube a la red archivos tipo documento.

UC17  Publicar Recursos El usuario publica un documento que ha sido cargado.

UC18  Crear Noticia El usuario crea una leccioén.

ucio Publicar Noticia El usuario publica una leccién creada.

Diseno

El disefio del sistema se realiz6 tomando en cuenta los requisitos recabados
en la etapa de analisis, con base en los casos de uso identificados. La etapa
de disef6 se realiz6 usando la metodologia Qasar (Bosch, 2000), gracias a
la cual se establecio la arquitectura del sistema, refinando los componentes
en iteraciones sucesivas. Los componentes principales de la herramienta
son: el editor de cursos, el visor de cursos en web y el moédulo inteligente,
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ademas de la interfaz grafica de usuario (sitio web) y la base de datos. Des-
pués del disefo, se procedi6 a implementar estos componentes utilizando

tecnologias y lenguajes de programacion tales como Flex, Apache, pHP y
MySQL.

6.4 Arquitectura de la red social educativa

El disefio arquitectonico para la aplicacion basado en la web se centra en la
definicién de una estructura global, representada en una arquitectura por
capas. El modelo de capas organiza el sistema en tres componentes princi-
pales: Capa de Presentacion, Capa de Negocios y Capa de Datos. Cada
capa proporciona un conjunto de servicios a las otras capas o al usuario. La
figura 30 muestra la arquitectura en tres capas disefiada para el sistema.

Figura 30. Arquitectura en capas de la plataforma Zamnd
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A continuacidn, se describe el funcionamiento de cada capa de la arqui-
tectura del sistema.
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Capa de datos. En esta capa se encuentran alojados los componentes
encargados del control de la informacién. El Médulo Inteligente con-
tiene, envia y recibe datos que determinan el estilo de aprendizaje del
estudiante que usa el sistema. Existen dos repositorios (Repositorio de
Cursos y Repositorio de Recursos) que almacenan la informacion de los
cursos y los recursos que se utilizan en los cursos, ademas del compo-
nente de Servicios Web. Todos estos componentes se comunican con la
capa de negocios a través del componente que controla la persistencia
de los datos.

Capa de negocios. Esta capa contiene los controladores de comunica-
cion entre los elementos de la capa de presentacidn y los de la capa de
datos. Existen tres componentes controladores (CtrPeticiones, CtrPer-
sistencia y CtrRecursos), los cuales coordinan las peticiones de gestion
de datos que realizan los seis componentes gestores necesarios para ad-
ministrar la informacion de Perfil, Comunidades, Mensajes, Noticias,
Amigos y Recursos. Los componentes CtrPeticiones y CtrRecursos se
encargan de establecer la comunicacion entre la capa de servicios y la
capa de presentacion.

Capa de presentacion. La capa contiene dos controladores de interfaz,
llamados UIControl, que se encargan de dirigir las operaciones de tra-
bajo al componente de interfaz que corresponde. UIControl (izquierda)
se comunica con los componentes relacionados con la informacion que
el usuario utiliza en la interaccion (Bandeja de Mensajes, Perfil de Usua-
rio, Comunidades, Noticias y Amigos), mientras que el componente
Perfil de Usuario se comunica a su vez con el Historial de Aprendizaje,
y el de Comunidades con el componente Colecciéon de Comunidades.
El segundo UIControl (derecha) controla las operaciones de gestion
de recursos de la red, como los cursos y los recursos a través de los
componentes Cursos, Recursos, Biblioteca de Cursos y Biblioteca de
Recursos.

La figura 31 presenta el diagrama de despliegue que representa los di-

ferentes elementos que conforman la arquitectura fisica sobre la que se eje-
cuta la aplicaciéon usando el modelo cliente-servidor. A continuacién se
describen esos componentes.
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Figura 31. Diagrama de despliegue

Cliente: Representa el dispositivo fisico (computadora personal) que
utiliza el usuario para acceder a la aplicacion a través de un explora-
dor web.

Servidor: Representa el equipo de computo que recibe las peticiones
del cliente y aloja los servicios necesarios para procesar dichas peticio-
nes. Estd compuesto de tres elementos: Apache, Motor PHP y MySQL.

Interfaz grdfica

La interfaz grafica de usuario es parte fundamental de la red social. En la
figura 30 se puede observar que la capa de presentacién estd compuesta por
siete componentes principales: Bandeja de Mensajes, Perfil de Usuario, Co-
munidades, Noticias, Amigos, Recursos y Cursos. El componente Cursos
es muy importante en la red social porque es el que se encarga de adminis-
trar los cursos creados en esta red. Este componente, a su vez, incorpora
dos componentes llamados Editor de Cursos y Visor de Cursos, los cuales
se utilizan para crear y visualizar los cursos que se comparten en la red
social. El Editor de Cursos es en donde se crean los tutores inteligentes que
después seran desplegados por el Visor de Cursos adaptandose al estilo de
aprendizaje del usuario.

101



102

ZAMNA: UNA RED SOCIAL DE APRENDIZAJE ADAPTATIVO

Para el disefio e implementacion de la interfaz grafica de usuario se
utilizo la tecnologia Flex de Adobe. La selecciéon de Flex se basé en que
permite a los desarrolladores de aplicaciones web construir rapida y facil-
mente aplicaciones ricas de internet (RIA por sus siglas en inglés). En una
arquitectura multicapa como la que se usé para el disefio de los componen-
tes de Zamna, la aplicacion Flex se utiliza en el nivel de presentacion. Otra
ventaja considerada es que Flex es un marco de trabajo gratuito y altamen-
te productivo para la creacion y mantenimiento de aplicaciones web, el cual
se implanta en los principales exploradores, como Internet Explorer, Mozi-
lla Firefox, Google Chrome y los distintos sistemas operativos.

Base de datos

Una parte fundamental del sistema es la administracién adecuada de los
datos de usuario. El manejo de la persistencia de la informacion, generada
por cada uno de los usuarios de Zamn4, es de suma importancia para el
buen funcionamiento del sistema. Los usuarios registran a través de la in-
terfaz grafica de la web sus datos de usuario y perfil, ademads de que suben
archivos tales como documentos y cursos que deben ser almacenados para
que se encuentren disponibles en la red y asi puedan ser consultados.

La base de datos de Zamna utiliza el sistema manejador de base datos
MySQL debido a que es reconocido como el pBMs de cddigo abierto mas
popular, confiable y facil de usar, y corre en mas de 20 plataformas, incluidas
Windows y Linux. Ademas, es usado para desarrollo en la web, combinan-
do Apache como servidor web y PHP como lenguaje de programacion.

6.5 Navegacion en el sistema Zamna

La figura 32 ilustra los elementos del sistema con los que los usuarios pue-
den interactuar durante una sesién en Zamna. Un usuario entra en el sitio
(Zamna) usando cualquier navegador web desde su dispositivo. A conti-
nuacion, el usuario puede acceder a su perfil, crear cursos, comunidades y
lecciones, subir documentos, hacer contactos y amigos, etc.

Los cursos creados por el usuario son adaptativos (sistemas tutores in-



ZAMNA: UNA RED SOCIAL DE APRENDIZAJE ADAPTATIVO 103

teligentes) para los estudiantes, quienes aprenden bajo diferentes estilos de
aprendizaje de acuerdo con el modelo de Felder-Silverman. En la misma
figura 32 se observa que un curso creado con Zamna se puede exportar a
un dispositivo mdvil o puede ser visualizado desde un navegador web.

Figura 32. Estructura de Zamnd
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Comunidades o sociedades del conocimiento

Una de las principales virtudes de Zamna es la funcionalidad de comuni-
dades. Con esta se puede crear una especie de sociedad de conocimiento
donde se agrupan diferentes miembros de la red social.

Una sociedad o comunidad de conocimiento contiene, entre otros ele-
mentos, sistemas tutores inteligentes, clases y materiales educativos utiliza-
dos por esta comunidad. Por ejemplo, una sociedad de conocimiento de
Compiladores contiene todos los materiales de aprendizaje que los usuarios
de esta sociedad suben, crean, comparten y estudian.

La figura 33 muestra algunas interfaces del ambiente de Zamna para los
procesos de:

1. Crear una comunidad (arriba izquierda).

2. Crear curso (arriba derecha).

3. Navegar por un curso (abajo izquierda).

4. Responder un examen (abajo derecha).
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Ejemplo de comunidad

Un profesor del area de Programacion de Sistemas puede crear una comu-
nidad que congregue a otros profesores del area, ademas de estudiantes
inscritos en algin curso relacionado o interesados en dicha drea de cono-

cimiento.

Dentro de la comunidad, todos los miembros pueden subir documentos
o archivos, recomendar y compartir cursos y material interesante para la
comunidad, ademas de crear foros de discusion sobre problemas o asuntos
relacionados con los temas de estudio. La figura 34 presenta la interfaz prin-

cipal de una comunidad llamada Programacion de Sistemas.

Figura 34. Comunidad de Programacién de Sistemas
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BNF for Microlava1.do@ublicacion: 2010-03-24 13:21:14
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En la parte de arriba a la izquierda de la figura se pueden apreciar los
cursos subidos, en la parte de arriba (debajo del titulo de la comunidad) esta
un menu de opciones para visualizar elementos de la comunidad como Cur-

Compilador de compiladores Javacc
Publicacion: 2010-02-17 13:19:51

Proyecto # 1 Scanner y Parser de gramatica mict
Publicacion: 2010-03-24 13:24:06

JAVACC
Publicacion: 2010-04-08 17:17:45

TIPS para todos
Publicacion: 2010-04-17 15:27:19

Java Bytecode
Publicacion: 2010-06-01 09:31:23
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sos, Noticias, Recursos, Miembros y Foro. En la parte central de la imagen a
la izquierda, aparecen los cursos recientes que se han incorporado, y en la
parte derecha, aparece un listado de recursos agregados, los cuales pueden
tener diferentes formatos (ppt, doc, txt, zip, java, etc.). En la seccion de abajo
a la izquierda se observan los miembros de la comunidad y a un lado las dis-
cusiones o foros de debate que mantiene esa comunidad.

Evaluacion adaptativa de aprendizajes

Respecto a la evaluacion de una sociedad o comunidad, el objetivo es au-
mentar sus conocimientos en un area particular de estudio y colocar a sus
integrantes en un nivel nuevo y superior. El método actual para obtener
informacion de una comunidad es mediante la publicacion de las pruebas
individuales con caracteristicas de adaptacion para cada estudiante. Este
instrumento es una prueba objetiva y formativa para retroalimentar a la
persona y evaluar los resultados del grupo.

En primer lugar, se utilizd el estilo de aprendizaje del usuario identifi-
cado en Zamna para definir el proceso de adaptacion. Se usaron también
las técnicas y métodos de adaptacion para la construcciéon de examenes
adaptativos por elementos de agrupacion en funcion del material de apren-
dizaje asociado.

Para definir el instrumento adaptativo para evaluacion, se desarrollaron
varias versiones de una sola pregunta que presenta el material multimedia
en forma alternativa (es decir, audio, video o texto) de acuerdo con el estilo
de aprendizaje de los usuarios identificados previamente en Zamna. Tam-
bién es posible clasificar los elementos segtin el nivel de complejidad para
llevar a cabo un segundo proceso de adaptacion. Una vez que el estudiante
realiza una actividad de aprendizaje en Zamna, también realiza una prueba
formativa para medir los conocimientos adquiridos y contribuir a los resul-
tados del grupo.

Editor de cursos

El editor de cursos permite al usuario crear cursos que sean publicados en
la red. El editor de cursos se disefi6 para que el usuario pueda agregar dife-
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rentes tipos de elementos al curso, como imagenes, video o texto, a los
cuales se les asigna un valor que corresponde a alguno de los diferentes
estilos de aprendizaje establecidos por Felder-Silverman.

La figura 35 ilustra el proceso instrumentado para la creacién de un
curso.

Figura 35. Proceso de creacién de un curso
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Los usuarios son los actores principales en el proceso de creacién de un
curso en Zamna. El curso puede ser un curso adaptativo o sistema tutor
inteligente (sTI) que se genera a través de un editor visual incluido en la
herramienta. El primer paso para crear un curso es generar su estructura
de acuerdo con una jerarquia de temas y subtemas. El segundo paso con-
siste en agregar elementos (componentes preparados en formatos multime-
dia como archivos de audio, video, imagenes o textos) que pueden ser im-
portados desde archivos externos, o bien el autor puede escribir material
didactico usando directamente el editor visual.

Cuando el autor agrega los materiales de aprendizaje al curso, asigna a
cada material un valor de acuerdo con el estilo (tipo) de aprendizaje (vi-
sual-verbal, deductivo-intuitivo y secuencial-global) del modelo de Felder
y Silverman. Una vez agregados los materiales de cada tema, el tercer paso
del proceso es generar un archivo XML que corresponda al curso estructu-
rado. Este archivo permite exportar el curso a la web, ademas de ser expor-
tado a un dispositivo mdvil, ya que dentro del archivo contenedor se inclu-
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ye el intérprete xML del curso. Este archivo contiene también el mdédulo
inteligente que implementa un mapa autoorganizado (soM por sus siglas en
inglés), el cual tiene la tarea de desplegar el material del curso en la web o
el dispositivo mévil, segun el estilo de aprendizaje del usuario.

La figura 36 muestra la interfaz durante la edicién de un curso de Com-
piladores. En el ejemplo se aprecian dos diferentes trayectorias para la pre-
sentacion de temas a los estudiantes.

Figura 36. Interfaz del editor de cursos
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Dentro de la figura 36, en la parte izquierda aparece la estructura (ar-
bol) del curso, donde el nodo raiz llamado “Compilers” tiene dos nodos
hijos llamados “Chapter 17 y “Chapter 2, los cuales a su vez contienen los
temas y el examen (quiz) que forman parte del capitulo. Debajo de esta
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estructura aparecen tres controles para que manualmente el autor del cur-
so defina el estilo de aprendizaje de cada recurso de aprendizaje editado.
En la parte central de la interfaz aparecen los diferentes recursos de apren-
dizaje (sonido, imagen, texto, video), los cuales permiten agregar elemen-
tos a cada tema. Cada linea representa un tema y contiene varios recursos
(la primera linea contiene cuatro) los cuales se crearon de acuerdo con un
estilo de aprendizaje definido por el autor. Para ejemplificar lo referente a
la parte inteligente o adaptativa de los cursos, en la figura aparecen dos
flechas distintas que indican los diferentes caminos que podria seguir la
presentacion de los temas, de acuerdo con el estilo de aprendizaje del es-
tudiante. Por ejemplo, un estudiante visualizaria el material (un recurso
de cada tema) sefialado con la flecha punteada, el cual presentaria los re-
cursos 1, 2, 3 y 4; mientras otro estudiante visualizaria o estudiaria los
recursos 3, 3, 2 y 3 que corresponden a la flecha continua.

Médulo inteligente

Se implementé un modulo inteligente para identificar el estilo de aprendi-
zaje de los estudiantes. Este modulo inteligente contiene una red neuronal
entrenada para identificar los estilos de aprendizaje de los estudiantes que
visualizan los cursos en web o dispositivos mdviles. El entrenamiento de la
red neuronal se realizé utilizando los datos recabados de una serie de expe-
rimentos. Dichos experimentos se llevaron a cabo con estudiantes de nivel
bachillerato. Los datos recolectados se dividieron en dos partes: datos de
entrenamiento y datos de prueba (conformados por 85y 15% de los datos
totales respectivamente).

La red neuronal implementada es un mapa auto-organizado (som) o
mapa de Kohonen. Cuando la red neuronal recibe un nuevo patrén de en-
trada, cada una de las neuronas obtiene una copia de este a través de las
conexiones entre las neuronas que se encuentran en la capa de entrada y las
que estan ubicadas en la capa de Kohonen. Las conexiones laterales sirven
para proveer una retroalimentacion a las neuronas vecinas, la cual puede
ser de excitacion o inhibicion, dependiendo de la distancia a la que se en-
cuentre de la neurona ganadora.
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El moédulo inteligente se integra con varios componentes para realizar
su trabajo. Por ejemplo, el mddulo de perfil del estudiante hace uso del
modulo inteligente para obtener el estilo de aprendizaje del usuario; mien-
tras que el visor de cursos es responsable de mostrar los contenidos de un
curso de acuerdo con el estilo de aprendizaje definido por el moédulo inte-
ligente (ver figura 35).



7. Fermat: sistema para la ensenanza de matematicas

La computacidn afectiva es uno de los topicos mas influyentes en los dife-
rentes campos del aprendizaje y representa una de las areas de interés mas
activas en las conferencias sobre tecnologias del aprendizaje, como en los
siguientes eventos internacionales: Intelligent Tutoring Systems Conferen-
ce (11s), Artificial Intelligence in Education (AIED), e International Confe-
rence in Advanced Learning Technologies (1caLT). El tema de tecnologias
inteligentes y afectivas para el aprendizaje involucra a investigadores de
diversos campos como computacion, inteligencia artificial, psicologia y
pedagogia. En las ultimas dos décadas, un numero creciente de sistemas
tutores inteligentes y afectivos han sido desarrollados para apoyar la
ensefanza en diferentes campos de estudio (Hasan et al., 2020; Petrovica
et al., 2017).

La investigacion en el drea de computacion afectiva incluye tanto la
deteccidon de emociones de los usuarios como la respuesta que los sistemas
emiten a partir de ellas. Los sistemas de deteccién de emociones son capa-
ces de captar diversas sefiales que emite el usuario a través del rostro, el
habla, la conversacion escrita y otros rasgos humanos que comunican esta-
dos emocionales como frustracion, interés, aburrimiento, entre otros. Estos
sistemas reciben sefnales de sensores como cdmaras web (Essa & Pentland,
1995; Yacoob & Davis, 1996), micréfonos (Tosa & Nakatsu, 1996) y texto a
través de didlogos conversacionales (Graesser et al., 2004), entre otros. Por
otra parte, los sistemas de reconocimiento de emociones implementan for-
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mas eficientes para gestionar las emociones negativas del estudiante (Arro-
yo et al., 2009; D’Mello et al., 2007; Boulay, 2011).

En este capitulo se presenta un sistema al que se integraron redes socia-
les de aprendizaje, sistemas tutores inteligentes y computacion afectiva para
la ensefianza de las matematicas. Un sistema tutor inteligente fue incorpo-
rado a una red social de aprendizaje llamada Fermat. Este sistema se desa-
rrollé con el objetivo principal de apoyar a los estudiantes mexicanos a
mejorar sus resultados en la Evaluacién Nacional del Logro Académico en
Escuelas de México (ENLACE'). La prueba ENLACE es una evaluacién estan-
dar del sistema de educacion nacional en la que participan estudiantes de
educacion basica (primaria y secundaria). En 2011, 14 millones de nifios de
primaria y secundaria participaron en la prueba y los resultados revelaron
que mas de nueve millones de ellos tienen un nivel insuficiente en aprendi-
zaje en matematicas.

7.1 La enseinanza de matematicas en México

En México, un estudiante de educacion basica (primaria) asiste durante 40
semanas a clases, acumulando un aproximado de 800 horas de clases al afo.
El nimero de estudiantes por grupo ha disminuido en los ultimos afios;
actualmente cada maestro de nivel primaria atiende en promedio a 25 es-
tudiantes (SEp, 2021). En la figura 37 se presenta un ejemplo del numero de
horas lectivas en el ciclo escolar 2011-2012 para los estudiantes de tercer
afo de primaria.

De esta cantidad de horas en el ciclo escolar 2011-2012, un profesor
impartia un promedio de 7.2 diferentes areas o materias a los estudiantes.
Los maestros deben seguir el programa de estudio oficial que contiene los
temas de estudio y algunas recomendaciones de cémo ensefar los conteni-
dos. A continuacion, se describen dos pruebas que se aplican a nivel nacio-
nal e internacional para medir el nivel de conocimiento que poseen los
estudiantes de educacién basica.

! Informacion en http://www.enlace.sep.gob.mx/
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Figura 37. Horas lectivas de estudiantes de tercer afio de primaria

Tercer grado de educacion primaria

Periodos lectivos por semana

Espaiiol 5
Segunda Lengua: Inglés 25
Asignaturas Matematicas 5
ACUERDO 592 Ciencias Naturales 2
La Entidad donde Vivo 2
Formacién Civica y Etica 1
Pt Educacién Fisica 1
Desarrollo personal y social | Artes 1
REUEED TR Educacién socioemocional 0.5
TOTAL 20
utcncmsicipieyiay Periodos lectivos minimos 25

ACUERDO 12/10/17

Fuente: DOF (2011).

Prueba ENLACE

La Evaluaciéon Nacional de Logro Académico en Centros Escolares (ENLA-
CE) se aplicaba anualmente tanto en planteles ptublicos como privados, con
el fin de medir el nivel de dominio en las dreas de espafiol, matematicas y
una tercera materia académica que difiere cada afio. En la figura 38 se mues-
tran los resultados de la prueba aplicada desde 2006 hasta 2011.

Figura 38. Porcentaje de resultados 2006-2011
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Fuente: ENLACE (2011).
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Aunque los resultados de la prueba ENLACE, como se observa en la fi-
gura 38, mejoraron con los afios, los estudiantes catalogados con conoci-
miento Insuficiente y Elemental son la mayoria (58.2% en 2011), mientras
que solo 41.8% esta en los niveles Bueno y Excelente. Se aprecia un bajo
rendimiento de los alumnos de primaria en matematicas, lo que subraya
que se realicen cambios en las estrategias de ensefianza para poner un ma-
yor énfasis en el individualismo del aprendizaje.

Prueba PISA

El Programa Internacional de Evaluacion de Estudiantes (p1sa, por sus siglas
en inglés) es un estudio periédico y comparativo que promueve y organiza
la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OECD por
sus siglas en inglés), y en ella participan los paises miembros y no miembros
(asociados) de la organizacion. Esta prueba se aplica cada tres afios desde
1997 y en México desde el afio 2000.

En esta evaluacion participan estudiantes de 15 afios de mas de 60 paises
en el mundo. P1sA tiene la tarea de evaluar tres areas: matematicas, ciencias
y lectura. Con esta prueba se busca conocer en qué medida los estudiantes
de 15 aflos han adquirido los conocimientos y habilidades necesarios para
participar activa y plenamente en la sociedad moderna. La figura 39 presen-
ta la tendencia en el desempeno de los estudiantes mexicanos de 2000 a 2018.

Figura 39. Tendencias en el desemperio en lectura, matemadticas y ciencias

Puntos Lectura Puntos Matematicas puntos  Ci€NCIaS
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Nota: *Indica que el rendimiento promedio estimado esta, en términos estadisticos, significativamente por encima o por debajo de las estimaciones
de PISA 2018.

La linea azul indica el rendimiento medio promedio en todos los paises de la OCDE con datos vélidos en todas las evaluaciones PISA. La linea
punteada roja indica el rendimiento medio en México. La linea negra representa una linea de tendencia para México (linea de mejor ajuste).
Fuente: OECD, PISA 2018 Database, Tables I. B1.10, 1. B1.11 and |. B1.12.
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Como se puede apreciar en estos resultados, la tendencia en todas las
areas de evaluacion no presenta una mejora significativa a través de los afos,
y los resultados de los estudiantes mexicanos estan muy por debajo de la
media de los paises de la ocDE. Esto indica que los estudiantes mexicanos
estan en desventaja para resolver situaciones que se les presenten en la vida
real. La educacion basica debe proporcionar bases sélidas para que los es-
tudiantes sean capaces de enfrentar situaciones de este tipo y demuestren
competencias para desempeniarse favorablemente en la vida real.

Los resultados que se muestran en las pruebas de ENLACE y PISA son un
indicio de la deficiente formacién de los alumnos en un area primordial
como las matematicas.

7.2 ;Qué es Fermat?

Fermat es una aplicacion web que se compone de dos elementos princi-
pales: una red social de aprendizaje y un sistema tutor inteligente (st1). La
red social de aprendizaje es un espacio social en la web donde los dife-
rentes miembros de la red (profesores, estudiantes y padres de familia)
comparten los recursos y funcionalidades que una red social otorga. Por
otra parte, el STI permite al estudiante aprender matematicas de una ma-
nera personalizada, como lo lleva a cabo un tutor humano, aplicando téc-
nicas vanguardistas de computacion afectiva para considerar no solo as-
pectos cognitivos del estudiante, sino también estados emocionales o
afectivos.

Para llevar a cabo la evaluacion de los elementos cognitivos del alumno,
se implementd un sistema experto, el cual facilita la eleccion del siguiente
ejercicio del estudiante, considerando el aprendizaje o conocimiento que
haya logrado. Respecto a los elementos afectivos, Fermat realiza el recono-
cimiento de emociones del estudiante captando sefales a través de una ca-
mara (imagen del rostro) y un micré6fono web (audio de voz). El estado
emocional captado es importante para tomar decisiones cuando se selec-
ciona un ejercicio que debe ser resuelto por el estudiante. Para esto, Fermat
se apoya en un agente pedagdgico, el cual interacttia con el alumno.
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7.3 Analisis, disefio e implementacion de Fermat

Al igual que con los dos proyectos de software presentados en los capitulos
5y 6 (EDUCA y Zamna), para el desarrollo de la herramienta Fermat se
aplicé principalmente una metodologia orientada a objetos. Antes de apli-
car esta metodologia, se realizé una investigacion de los métodos mas co-
munes y populares en la ensefianza de los temas de multiplicacién y division
de nimeros enteros, correspondientes al tercer afio de primaria. Este ana-
lisis generé como producto la especificacién de requerimientos para el de-
sarrollo de dos sistemas tutores inteligentes inmersos dentro de Fermat, los
cuales se encargan de ensefar estos temas (multiplicacion y divisiéon de
numeros enteros). La etapa de analisis es de vital importancia para el desa-
rrollo de cualquier aplicacion de software, puesto que es donde se colocan
las bases o fundamentos de todas las etapas posteriores de esta metodologia.

Andlisis de requerimientos

Esta etapa proporciona informacion del contexto del problema para iden-
tificar y establecer el comportamiento que va a tener el sistema y delimitar
su funcionalidad.

Respecto a la red social de aprendizaje, las funcionalidades definidas
coinciden con los de sistemas similares (redes sociales); para la herramien-
ta Fermat, estas son:

v Cuentas de usuario.
v Comunidades.

v Cursos.

v/ Enlaces de amistades.
v Envio de mensajes.

Estas funcionalidades se mapean en un conjunto de requisitos que
se clasifican en funcionales y no funcionales. En la tabla 6 se muestra la
lista principal de requisitos funcionales de la red social de aprendizaje
Fermat.
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Tabla 6. Requisitos funcionales de la red social de Fermat

ID Requisito

R1 El usuario debe poder crear cuentas de usuario

R2 Los usuarios podran iniciar y finalizar sesion

R3 Los usuarios podran agruparse en comunidades

R4 Los usuarios podran enviar, recibir, eliminar y tener un historial de mensajes

R5 Los usuarios podran tomar cursos y examenes

R6 Fermat debera almacenar el historial de calificaciones y cursos de los estudiantes
R7 Los usuarios podran invitar, agregar y eliminar amigos

R8 Los usuarios podran conocer la ubicacién actual de ellos y sus amigos

Respecto a los sistemas tutores inteligentes, la tabla 7 expone algunos
de los requisitos establecidos que deben estar presentes.

Tabla 7. Requisitos del sistema tutor inteligente

ID Requisito

R9 Procesar de manera secuencial la resolucién de operaciones de multiplicacion y division
R10 Identificar errores a través de las casillas de entrada

R11 Proporcionar ayuda dependiendo de la etapa de resolucién de la operaciéon

R12 Medir el tiempo de resolucion de la operacidon de manera interna

R13 Adaptar la interfaz del tutor de acuerdo con el estilo de la red Fermat

R14 Integrar al tutor inteligente un sistema experto difuso para que ajuste la dificultad en las

operaciones de acuerdo con el desempeiio del estudiante
R15 Revisar en un determinado tiempo si la entrada del estudiante es correcta

Una vez reunidos los requisitos funcionales de la red social y del siste-
ma tutor inteligente, se desarrollan los escenarios de interaccion entre los
usuarios y el sistema, llamados “casos de uso”. Los casos de uso ayudan a
representar las funcionalidades del sistema que estan implicita o explicita-
mente en los requerimientos obtenidos en la actividad del analisis. Algunos
de los casos de usos mapeados a requisitos funcionales se muestran en la
tabla 8.

Tabla 8. Mapeo de Casos de Uso de Fermat a requisitos funcionales

ID Caso de uso R1 R2 R11 R12 R14
Cu1 Registrar usuario X
Ccu2 Iniciar sesién X
CU15 Proporcionar ayuda X

Ccu16 Cambiar dificultad en problema X X
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Diseiio de Fermat

Una vez detectados los principales requerimientos o requisitos de todo el
software, se procedié a realizar el disefio. La figura 40 muestra un esquema
general de Fermat, incluyendo la red social y los dos sistemas tutores inte-
ligentes.

Figura 40. Esquema de los elementos de Fermat
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Como se puede apreciar en la figura 40, un usuario accede a la red social
mediante un navegador como Explorer, Firefox o Chrome. El usuario cuen-
ta con dos perfiles: uno estatico, el cual contiene datos personales (nombre,
correo, edad, etc.) y académicos (escuela, cursos, calificaciones, etc.), y otro
dinamico, el cual mantiene informacion en tiempo real de aspectos emo-
cionales (aburrido, frustrado, motivado, etc.) y cognitivos (resultados, tiem-
po, y errores en ejercicios). Los datos almacenados en estos perfiles se cap-
tan durante la interaccion del usuario con el sistema de distintas fuentes.
Los datos del perfil estatico se obtienen cuando el usuario se registra a la
red social o cuando resuelve el examen de valorizacién de matematicas. Los
datos del perfil dindmico se obtienen de examenes en linea, como el Fel-
der-Soloman (Felder & Soloman, 2004), de ejercicios (tiempo, ayudas y
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fallas) y desde dispositivos como la cdmara web y el micréfono. Con estos
datos (emociones, tiempos, errores o fallas, etc.) un sistema difuso toma la
decision del grado de complejidad del siguiente ejercicio.

Una vez ingresado a la red social, el usuario puede acceder a los sistemas
tutores inteligentes, como se aprecia en la misma figura 40. El tutor cuenta
con su propia interfaz para que el estudiante ejercite distintas operaciones
de multiplicacion y division en niveles que dependeran de su habilidad para
resolver los ejercicios (nivel de conocimiento). Este nivel se asigna al inicio
por medio de un examen de conocimientos, pero después se calcula dina-
micamente por el sistema difuso que contiene el tutor.

Los diferentes médulos de la red social se distribuyeron para conformar
la arquitectura de software del sistema que se presenta en la figura 41.

Figura 41. Arquitectura de software para Fermat
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Se utiliz6 el modelo arquitectonico de capas de abstraccién con tres
capas: Interfaz del Usuario, Logica del Sistema y Persistencia de Datos. Este
disefio arquitectdnico en capas permite dividir los componentes del sistema
en diferentes niveles de abstraccion y desarrollar de forma independiente
cada uno de ellos. Las capas sélo pueden interactuar con sus capas adya-
centes, lo que permite mantener la consistencia en los datos; ademas, mien-
tras se respeten las interfaces de comunicacion entre capas, los cambios
realizados en una capa no afectan a las demas.

Se propuso este estilo arquitecténico debido a su soporte para adecuar-
se a los cambios, para que las futuras modificaciones a la red social puedan
desarrollarse sin afectar a los demds componentes; ademas, permite tener
un mejor control sobre la persistencia de los datos y la seguridad de estos.

Estructura del sistema tutor inteligente

La estructura del sistema tutor inteligente (sT1) respeta el modelo tradicio-
nal de un sT1, el cual contiene cuatro componentes: una interfaz de usuario
encargada de la comunicacion entre el usuario y los otros tres componentes
llamados mo6dulos, que son: dominio, estudiante y tutor. El sistema también
cuenta con un mddulo que realiza el reconocimiento de emociones y las
comunica al sistema. La figura 42 muestra la estructura completa del sT1 de
Fermat.
Figura 42. Estructura del STl de Fermat
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A continuacion, se describe la funcién e implementacion de cada uno
de los médulos.

Mddulo de Dominio: Este médulo contiene todo el conocimiento del do-
minio del experto, en este caso correspondiente a los métodos de solucién
de multiplicaciones y divisiones de nimeros enteros que se enseflan en
tercer afo de primaria. El conocimiento se implementé como un arbol en
donde la raiz representa el conocimiento total de la operacion (por ejemplo,
la operacion divisién), sus ramas representan los capitulos y las hojas vienen
a ser los temas. La totalidad de los nodos en el arbol de conocimiento re-
presenta el conocimiento del mdédulo de dominio (experto).

Los temas que conforman al curso se encuentran almacenados en un
archivo en formato XML con diferentes etiquetas para cada elemento del
curso:

<curso> </curso> delimitan el contenido del curso
<nombre></nombre> define el nombre del curso que se cred
<temas></temas> delimita el contenido del curso por temas.

Para cada tema se definieron tres etiquetas como se muestra a conti-
nuacion:

<tema id = “numero”> </tema> define el nimero de tema del curso

<urlCurso></urlCurso> define la direccion URL del tema del curso

<urlExamen></urlExamen> define la direccion URL del examen de un
tema del curso.

Un ejemplo de la estructura del archivo xmL del curso con las etiquetas
mencionadas se muestra a continuacion:
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<?xml version=“1.0"” encoding="UTF-8"?>
<curso>
<nombre>Nombre del curso</nombre>
<temas>
<tema id="1">Temal </tema>
<urlCurso>Curso/Temal .xml</urlCurso>
<urlExamen>Curso/Examen Temal.xml</urlExamen>

<tema 1d="2">Temal </tema>
<urlCurso>Curso/Tema2.xml</urlCurso>
<urlExamen>Curso/Examen_Tema2.xml</urlExamen>

<tema id="3">Tema3 </tema>
<urlCurso>Curso/Tema3.xml</urlCurso>
<urlExamen>Curso/Examen Tema3.xml</urlExamen>
</temas>
</curso>

Cada tema tiene asociada la URL donde estd almacenado el contenido
del tutor inteligente de cada tema del curso y el examen de diagndstico para
conformar, a través del modulo del estudiante, sus perfiles.

Moédulo de Estudiante: El mddulo del estudiante de Fermat contiene toda
la informacion del estudiante. Por una parte, se representa el conocimiento
que tiene el estudiante, el cual puede ser visto como un subarbol de todo el
conocimiento que el experto posee (area de conocimiento del estudiante),
y por otra contiene también la informacion de los perfiles (estatico y dina-
mico) del estudiante. El médulo del estudiante aplica un examen diagnos-
tico al estudiante la primera vez que accede al sT1 con el fin de evaluar el
desempefio del estudiante y determinar sus habilidades cognitivas y de ra-
zonamiento. Los resultados del examen muestran lo que el estudiante sabe
y lo que necesita aprender, y esta informacion se representa en el arbol de
conocimiento (dominio) del estudiante. Toda la informacién personal y
académica del estudiante se almacena en el perfil del estudiante.

Para determinar el grado o nivel de conocimientos del estudiante, se
implementd un examen diagndstico. El contenido del examen se almacena
en un archivo XML con la siguiente estructura:
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"” standalone="no”?>

<xml>

<Examen>

<Titulo>Titulo del Examen</Titulo>

<Descripcion>Instrucciones </Descripcion>

<Tema> Tema asociado </Tema>

<Preguntas>

<Pregunta dificultad=

<Respuestas>
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta
</Respuestas>
</Pregunta>

<Pregunta dificultad=

<Respuestas>
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta
</Respuestas>
</Pregunta>

<Pregunta dificultad=

<Respuestas>
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta
<Respuesta

</Respuestas>

</Pregunta>
</Preguntas>
</Examen>
</xml>

"basico” id="pl”>Pregunta 1

correcto="false”>rl</Respuesta>
correcto="true”>r2</Respuesta>
correcto="false”>r3</Respuesta>

correcto="false”>r4</Respuesta>

"normal” id="p2”>Pregunta 2

correcto="true”>rl</Respuesta>
correcto="false”>r2</Respuesta>
correcto="false”>r3</Respuesta>

correcto="false”>r4</Respuesta>

"dificil” id="p2”>Pregunta 3

correcto="true”>rl</Respuesta>
correcto="false”>r2</Respuesta>
correcto="false”>r3</Respuesta>

correcto="false”>r4</Respuesta>
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Cada pregunta tiene asignado un nivel de dificultad que se usa para
determinar la ponderacion de cada respuesta en la evaluacion. En este caso,
las preguntas dificiles tienen un valor de 3 puntos, las normales de 2 y las
basicas de 1 punto.

Para la calificacién (valor entre 0 y 1), se utiliza la siguiente ecuacion:

n
Calificacién = Zf—lrl

Zi:l pi

donde:
r, representa los puntos de cada respuesta correcta del examen,
P, representa los puntos asignados a cada pregunta del examen.

El sistema determina el resultado del examen, y con éste un algoritmo
obtiene el nivel de aprendizaje del estudiante y el método de ensefianza que
se debe utilizar.

El algoritmo para asignar el nivel y método (“Lattice” o tradicional) para
el aprendizaje del estudiante en la operacion de multiplicacion, se presenta
a continuacion.

Si (Calificacidén < .4) Entonces

Nivel = Facil;
Método = Lattice
SiNo
Si (Calificacidén < .5) Entonces
Nivel = Facil;
Método = Tradicional
SiNo

Si (Calificacidén < .9) Entonces
Nivel = Normal;

Método = Tradicional
SiNo
Nivel = Dificil;
Método = Tradicional
FinSi
FinSi

FinSi
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Para la representacion del conocimiento del estudiante se usaron dos
categorias:

« Temas. Cada vez que el estudiante accede a un tema, este se alma-
cena en el historial de temas visitados por el estudiante.

« Experiencia del estudiante. Almacena el historial de las calificacio-
nes obtenidas en los exdmenes que el estudiante ha respondido por
materia.

Moédulo de Tutor: El médulo tutor del st1 esta construido siguiendo dos
modelos. El primero estd basado en la teoria de cognicion de AcT-R (An-
derson et al., 1990). Este tipo de sistemas tutores son llamados “tutores de
modelo-seguimiento’, donde al estudiante se le ensefia cada accion que debe
realizar paso a paso. El segundo modelo se apega mas al médulo del estu-
diante, y muestra los posibles errores que se pueden cometer durante la
solucién de un ejercicio (Woolf, 2009). Estos modelos se eligieron porque
se adaptan al proceso que se sigue para resolver una divisién de nimeros
enteros. Ensefar a resolver divisiones es un proceso que el estudiante debe
conocer paso a paso, por lo que indicar los errores que se cometen durante
el proceso es importante para que el estudiante aprenda de ellos. El médu-
lo del tutor cuenta con el apoyo de dos submddulos adicionales:

« Reconocimiento de emociones: Las emociones se detectan utili-
zando las expresiones faciales y la voz. El método usado para la
deteccion de emociones en rostro esta basado en la teoria de Ekman,
que distingue seis emociones basicas (ira, disgusto, miedo, felicidad,
tristeza y sorpresa), a los cuales se agregd una mas para representar
un estado neutral.

« Manejo afectivo: La instancia de este submodulo es un agente afec-
tivo que emite mensajes que ayudan al estudiante a sentirse acom-
panado, indica los errores que comete durante el curso y ofrece
ayuda cuando el estudiante la solicita. Este agente animado se re-
presenta por el personaje llamado “Genio” que proviene del grupo
de agentes implementados por Microsoft.
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El médulo tutor fue implementado mediante una interfaz en HTML5
y JavaScript, y en €l se reciben las respuestas del estudiante y se comprue-
ban mediante un intercambio de datos a través de objetos xML para las
multiplicaciones y JSON para las divisiones. La figura 43 muestra el meca-
nismo de evaluacion del tutor para una operacion de division. En la figura
se puede observar que aparecen dos lineas de texto donde se despliega la in-
formacion necesaria para verificar las respuestas del estudiante en cada paso
y proporcionar ayuda, o bien habilitar el siguiente estado.

Figura 43. Mecanismo de evaluacion del tutor

{"divisor”: 20,"dividendo”:[5,0,2,0], "cociente”:[0,2,5,1], "residuo”:[10,2,0], "mul”:[40,100,20]},

Espera valor
a ingresar

|
20 [50 20

1111

"divisor”: 20,"dividendo":[5,0,2,0],"cociente":[0,2,5,1], "residuo":[10,2,0], "mul":[40,100,20]},

h Creamos el sig.
- W EEEEEEN)  Estado habilitado

l- 2o|§|oT

I |
| Mensaje de error adecuado @ srmat
|

En este sistema se puede observar que el tutor espera que el usuario
ingrese un valor usando la interfaz; posteriormente, el sistema verifica que
sea correcto y activa la siguiente casilla para continuar el proceso con el
siguiente valor. Cuando el usuario ingresa un valor erréneo, el sistema tutor
utiliza al agente afectivo para enviar un mensaje sobre el tipo de error. Este
flujo de interaccion se repite hasta finalizar el proceso de la division. Du-
rante este proceso el estudiante puede hacer uso de dos botones que se
encuentran debajo del espacio de la operacion de divisidn que esta resol-
viendo. El botén de Ayuda envia mensajes de retroalimentacion al estudian-
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te por medio del agente afectivo. El boton Siguiente tiene dos funciones
principales: cambia de operacién avanzando a la siguiente, independiente-
mente de si la division actual esta terminada o no, y también llama a ejecu-
cién al sistema experto difuso.

La figura 44 muestra la interfaz real que se presenta en Fermat para
resolver operaciones de division. En la interfaz se puede apreciar al agente
pedagdgico Genio y un mensaje de retroalimentacion, ademas se muestran
también los botones de Ayuda y Siguiente. La figura del agente afectivo
cambia de acuerdo con su respuesta, la cual busca ser cordial o afectuosa
con el estudiante. Genio aparece cuando el estudiante comete un error o
cuando este solicita ayuda.

Figura 44. Interfaz del tutor inteligente Fermat

F3rmat

Inicio Comunidades Amigos Cursos

Si necesitas ayuda solo da click
en el boton de "Ayuda”.

| Siguente| | Ayuda

7.4 Sistema experto difuso

Para realizar el trabajo de razonamiento o inferencia de los ejercicios que
se presentan al estudiante de acuerdo con su nivel de conocimientos, se
implementd un sistema experto difuso. Este sistema toma como entrada
tres variables difusas que tienen que ver con el tiempo, el nimero de errores
y el nimero de ayudas, las cuales se determinan en el ejercicio que se esta
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resolviendo y con ellas genera un valor difuso de salida que es la dificultad
del siguiente ejercicio. En cierta forma, el rendimiento del estudiante se ve
reflejado mediante esas variables al estar resolviendo una operacion. Las
tres variables difusas de entrada mencionadas se sefialan en la figura 45.

Figura 45. Las tres variables de entrada del sistema difuso

F3rmat Error

o) Compmd ades -
[Fienta otra vawee. 0 2§ n T
3 = — y
Es un valor muy grande, b Tiempo
102
140
20
=
o /
/ yd
Ayuda

Los conjuntos difusos propuestos para cada variable lingtiistica son los
siguientes:

o Error = {poco, normal, muchos}

 Ayuda = {poca, normal, mucha}

« Tiempo = {muy rapido, rapido, lento, muy lento}

« Dificultad = {muy facil, facil, basico, dificil, muy dificil}

En la figura 46 se muestran graficamente los conjuntos difusos de cada
una de las variables lingiiisticas Error, Ayuda y Tiempo.
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a)
FIS Variables

XX

Error

Figura 46. Conjuntos difusos de variables Error, Ayuda y Tiempo
b)

FIS Variables
Pocos Normal Muchos Poca Normal Mucha

Ayuda

input variable "Error” ‘ ) input varisbl “Ayuda”

c)

FIS Variables . .
Huygapido Rapido Normal Lento Huy ento
15

XX

Tiempo

input variable “Tiempo™

Algunas reglas difusas definidas para determinar el grado de dificultad
del siguiente ejercicio se muestran a continuacion:

Si (Error es poco) &
(Ayuda es poca) &
(Tiempo es muy réapido) entonces
(Dificultad es muy dificil)
Si (Error es poco) &
(Ayuda es normal) &
(Tiempo es lento) entonces
(Dificultad es dificil)
Si (Error es muchos) &
(Ayuda es mucha) &
(Tiempo es muy lento) entonces
(Dificultad es muy féacil)

La tabla 9 muestra los valores difusos, y sus respectivos rangos, y valores
normalizados para la variable difusa Dificultad.

Tabla 9. Valores difusos para variable Dificultad

Variable Difusa Rango de dificultad (%) Valores normalizados
Muy facil 0% - 10% 0-0.1
Facil 0% - 30% 0-03
Normal 20% - 80% 0.2-0.8
Dificil 70% - 100% 0.7-1.0

Muy dificil 90% - 100% 1.0
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7.5 Reconocimiento de emociones
por medio de redes neuronales

El reconocimiento de afecto o emociones es una de la dreas mas interesan-
tes y prometedoras en el campo de los sistemas tutores inteligentes. La ins-
truccion adaptada o personalizada originalmente tenia como principal ob-
jetivo usar la psicologia y el analisis cognitivo para crear sT1 basados en el
uso de computadoras (Carbonell, 1970; Clancey, 1979; Anderson et al., 1990;
Aleven & Koedinger, 2002; Woolf, 2009). Sin embargo, Picard (1995) argu-
menta que, al observar las emociones del estudiante, un sistema computa-
cional que ensefa (sistema tutor) podria responder como lo haria un tutor
humano, es decir, personalizando la ensefianza.

En los dltimos afios se ha observado un aumento en el nimero de sT1
sensitivos al afecto aplicados a diferentes campos de aprendizaje (Hasan et
al., 2020; Petrovica et al., 2017). Un sistema que detecta emociones o afectos
observa y estudia la cara, la voz, la conversacion y otros elementos o carac-
teristicas de un usuario, para enseguida detectar frustracion, interés, abu-
rrimiento u otras emociones (Essa & Pentland, 1995; Yacoob & Davis, 1996;
Tosa & Nakatsu, 1996; Graesser et al., 2004). Por otra parte, un sistema
responde a emociones buscando que el usuario transite de un estado emo-
cional negativo a uno positivo.

Uso de una red neuronal para reconocimiento de emociones

En Fermat las emociones se detectan por medio de la cara y a través de la
voz y la conversacion o didlogo. El algoritmo usado para detectar emociones
en rostros se basa en la teorfa de Ekman, la cual reconoce siete emociones
basicas: enojo, disgusto, miedo, felicidad, tristeza, sorpresa y neutro (caren-
te de emocidn). El sistema reconocedor fue construido en tres subsistemas:
el primero fue implementado para extraer caracteristicas de rostros almace-
nados en una base de datos o dataset para ser usadas en el entrenamiento de
la red neuronal. El segundo subsistema es la red neuronal de Kohonen, que
se usa para reconocer emociones en rostros. Y el tercer subsistema integra a
los dos primeros en un modelo cliente (extraccion de caracteristicas) y ser-
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vidor (red neuronal para reconocer emociones). La figura 47 muestra todo
el sistema de reconocimiento de emociones en rostro, el cual fue implemen-
tado en el lenguaje de programacion Java con ayuda de las librerias OpenCV

(Open Source Computer Vision) y JavaCV.

Figura 47. Sistema reconocedor de emociones
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A continuacion, se explica el algoritmo usado en el sistema.

Algoritmo de extraccion de caracteristicas

1. Habilitar la captura de video a través de la cimara web.

II. Deteccion de la cara. Aplicar la técnica Haar-like Features Cascades
(Viola & Jones, 2001; Lienhart & Maydt, 2002), para la deteccién de
la cara de la persona. La deteccion creada por este método permi-
te la creacidon de zonas limites en la imagen. Estas zonas son cono-
cidas como “regiones de interés” (ROI por sus siglas en inglés). Las
ROI tienen correspondencia con las partes de donde se piensa ex-
traer las caracteristicas y medidas que seran la entrada a la red neu-
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III.

ronal. Una vez detectada la cara y delimitada las ro1, se procede a
dibujar un rectangulo alrededor de ella.

Deteccion de la boca. Aplicar Haar-like Features Cascades a la RoO1
creada en el paso anterior, para la deteccion de la boca de la perso-
na y dibujar un rectangulo alrededor de la ro1. La imagen delimi-
tada por la rRoI se convierte a escala de grises. Se le aplica una ecua-
lizacién de histograma a la imagen delimitada en la roI que
permite crear una media de la iluminacién de la imagen.

IV. Establecer limites. Se le aplica un threshold a la imagen delimi-

VL

VIL

tada en la ro1. El proceso de threshold permite la estipulacion de un
numero, el cual funciona como umbral; en caso de que este umbral
sea superado por la cantidad de gris de un pixel dado, el pixel en
cuestion se volvera negro, en caso contrario se volvera blanco. Este
proceso ocasiona que la imagen se reduzca a solo dos colores, negro
y blanco. La imagen delimitada en la ROI se guarda en una matriz del
tamafio de la imagen en pixeles.

Coordenadas alrededor de la imagen. En este paso se escanea
la imagen y se localizan los pixeles negros en las posiciones mas
bajas, mas a la izquierda, derecha y mas altas. Con esto se obtienen
cuatro coordenadas (x, y) alrededor de la imagen.

Detectar ojos. Se aplica Haar-like Features Cascades para detec-
tar los ojos derecho e izquierdo de la persona. Se dibuja un rectangu-
lo alrededor de la nueva ro1 y se aplican los pasos iii y iv para delimi-
tar los ojos. Respecto a la ceja, se aplica el mismo procedimiento, pero
solo se obtienen tres coordenadas.

Dibujar lineas entre coordenadas. Se dibujan las lineas entre
las coordenadas establecidas para cada rol1. Estas 22 lineas repre-
sentan “distancias” que se utilizan para detectar la emocién de la
persona (véase la figura 48).

VIIL. Para cada una de las 22 distancias, se aplica el teorema de

Pitdgoras entre las dos coordenadas de cada distancia y se guarda el
resultado de la hipotenusa del tridangulo. En caso de que el teorema
de Pitagoras no se pueda aplicar, ya sea porque los dos puntos estan
alineados vertical u horizontalmente, se guarda la diferencia posi-
tiva entre las dos coordenadas que no son iguales.
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IX. Normalizacién de valores. Cada una de las 22 distancias se
divide por la anchura de la cara. Esta division normaliza los valores
de distancia en el intervalo 0 a 1.

X. Asignar la emocion. La emocién es el resultado deseado de
la red neuronal al usar la expresion del rostro que se representa por
una letra de acuerdo con los valores calculados previamente.

XI. Almacenar informacion. Se crea y guarda una nueva linea en
un archivo de texto con la letra que representa la emocion y las 22
distancias. La figura 49 muestra una parte del archivo donde cada
linea representa las caracteristicas extraidas de un rostro.

XII. Finaliza la extraccion de caracteristicas del rostro actual y se
repite el proceso con un nuevo rostro o cara.

Figura 48. Rostro con las 22 distancias usadas para reconocer emociones

1
1358387 .0. 165
3 38583,0. 144 94.0.0749858.,0. 353588 ,0.16:

% 52598 <ox
25:109309.0, 103435 ., 2073696, $583.0: 1139813.0. 07383
tirH 5,085 65 0. 146504 310033736410, 13355710, 1385 82,0, 0441765 10,
I. ) 63300: 1368

Letra que
representa
la emocién

22 puntos de medida de la emocidn
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Entrenamiento y prueba de la red neuronal de Kohonen

La red neuronal fue entrenada con diferentes conjuntos de datos de caras.
En el proceso de entrenamiento y con los resultados obtenidos, se procedié
a realizar cambios en la extraccion de caracteristicas y en el algoritmo de
entrenamiento de la red. A continuacion, se explica como se realizo este
proceso con diferentes conjuntos de datos.

Conjunto de datos Grimace
(https://cmp.felk.cvut.cz/~spacelib/faces/grimace.html)

Contiene un total de 360 imagenes, las cuales se dividen en 18 modelos,
cada una con 20 imagenes. Este conjunto de datos presenta a un grupo de
individuos, los cuales hacen muecas que son capturadas en fotos. Un ejem-
plo de estas imagenes se presenta en la figura 50. Dos desventajas de Gri-
mace son que las imagenes no estan organizadas por emociones y que tienen
una mala iluminacioén.

Figura 50. Ejemplo de imdgenes de la base de datos Grimace
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Conjunto de datos JAFFE

(https://www.kasrl.org/jaffe_download.html)

Japanese Female Facial Expression es un conjunto de datos de expresio-
nes faciales que contiene 213 imagenes. Estas se dividen en siete expre-
siones faciales simuladas por diez modelos japonesas femeninas. Las ex-
presiones faciales son: sorpresa, enojo, miedo, disgusto, felicidad, tristeza y
neutral. En la figura 51 se observa un ejemplo de estas imagenes. Las des-
ventajas de este conjunto de datos son que solo cuenta con rostros femeni-
nos, que pertenecen a solo una raza (poca variedad), y que estan en blanco
y negro.

Figura 51. Ejemplo de una modelo mostrando cinco emociones en JAFFE

Conjunto de datos RaFD

La Radboud Faces Database (Langner et al., 2010) es una base de datos de
expresiones faciales pertenecientes a un conjunto de 67 modelos que inclu-
ye hombres y mujeres caucasicos, niflos y nifias caucasicos y hombres ma-
rroqui-holandeses. Los modelos muestran ocho expresiones emocionales,
las cuales corresponden al Facs de Ekman (Ekman & Freisen, 1978). Un
ejemplo de esta base de datos se muestra en la figura 52. La RaFD fue la base
de datos que dio mejores resultados para Fermat.
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Figura 52. Ejemplo de un modelo mostrando ocho emociones en RaFD

Ejemplo del extractor de caracteristicas y el entrenamiento
de la red neuronal

A continuacion se describe un ejemplo para mostrar la forma en que el
extractor de caracteristicas captura las distancias y las normaliza. Posterior-
mente se muestra el procesamiento de la red neuronal. Para el ejemplo se
tomo una imagen de la base de datos RaFD (véase figura 53) cuya emocion
reconocida es la de neutro (letra n). Primero se sefialan los puntos de la cara
y se calculan las distancias. Después se normalizan los valores y se guardan
en el archivo de texto. En este ejemplo solo aparecen diez distancias alma-
cenadas, que son el resultado de los tltimos cambios realizados al algoritmo
de extraccién de caracteristicas.

Figura 53. Conversién y normalizacién de las distancias

Imagen con los puntosy
distancias detectados.
Emocién Neutro

Documento de texto con la letra de
la emocién y sus 10 distanciasya
normalizadasdeOa 1

| sample.dat: Bloc de Su
Archivo  Ediién  Formato Ver Ayuda I
n:0,08461538461538462,0.07692307692307693,0.13434037843517677,
0.22201337984095096,0.15858098560067926, 0. 20191 391920625673,

0.11766968108291043,0. 3384615384615385,0.08461538461538462, |
0.08770580193070292
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Finalmente se muestra la conversion de las distancias ya normalizadas
con los pesos finales de las conexiones generados por la red neuronal (figu-
ra 54).

Figura 54. Conversion de las distancias normalizadas a pesos ya entrenados

Documento de texto con la letrade
la emocidn y sus 10 distancias ya
normalizadasde Oa 1

Documento de texto con los pesos
ya entrenados de las conexiones de
la red neuronal

s e N e

Archivo  Edicién  Formato Ver Ayuda Archivo Edicion  Formato  Ver Ayuda
n:0.08461538461538462,0.07692307692307693,0.13434037843517677, 0.15481498646817177,0.142624422843412,0. 2509991338193219, .
0.22201337984095096,0. 15858098560067926,0. 20191391920625673, 0.4135789559699206,0. 2946208215741214,0. 3779711822685371,
0.11766968108291043,0. 3384615384615385,0. 08461538461538462, | 0.2197350672682765,0.6268194477230502,0.15610710878960796,
0.08770580193070292 0.16255240262101323,0.0

Tecnologias usadas en el desarrollo

La red social Fermat y los sistemas tutores inteligente para el aprendizaje de
operaciones de multiplicacion y division de nimeros enteros fueron imple-
mentados con diferentes herramientas de software y lenguajes de progra-
macion.

La red social Fermat fue implementada usando un modelo arquitectd-
nico de tres capas; en el desarrollo de cada capa se usaron diferentes tecno-
logias.

La capa de presentacion, que es responsable de interactuar con el usua-
rio a través de diferentes dispositivos maéviles y de escritorio, se implemen-
t6 usando el lenguaje de programacion JavaScript, el lenguaje de marcas
HTMLS5 y el lenguaje de disefio de hojas de cascada CCS3, permitiendo asi
la adecuacion dindamica del contenido que se presenta al usuario a través de
la pantalla del dispositivo que usa.

Por otra parte, la capa logica del sistema contiene los médulos para
gestionar la red social, el sistema tutor inteligente encargado de ensefiar las
operaciones de multiplicacion y division y de reconocer las emociones del
usuario. Los componentes de esta capa logica se desarrollaron usando el
lenguaje de programacion Java y jsp para la creacién de paginas web dina-
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micas basadas en el lenguaje HTML y XML para el intercambio de datos. El
modulo de gestion del sT1 contiene la logica del sistema tutor inteligente y
ademas realiza el reconocimiento de emociones a través de expresiones del
rostro captadas en imdagenes. El sistema personaliza la instruccion usando
en el sistema difuso la informacién detectada durante la sesién de aprendi-
zaje. La informacidn que se usa en el sistema difuso para determinar el
grado de complejidad del siguiente ejercicio consiste en 1) el estado emo-
cional del estudiante, 2) el tiempo invertido en un ejercicio, 3) el numero
de errores cometidos en la solucion de un ejercicio y 4) el nimero de ayudas
o apoyos pedagdgicos solicitados por el estudiante durante la sesion.

Finalmente, la capa de datos se implement6 a través del manejador de
base de datos MySQL y el lenguaje de marcas xML, con el fin de resguardar
la informacién necesaria que almacena los cursos, ejercicios, perfiles de
estudiantes, etc., los cuales son indispensables para el correcto funciona-
miento del sistema.



8. Memorato: juego clasico en una época moderna

Actualmente existen muchas aplicaciones de software y juegos en linea sobre
una amplia variedad de temas, incluidos, por supuesto, temas que se abor-
dan en ambientes escolares como parte de los programas educativos de
formacion de estudiantes en diversos niveles educativos. Sin embargo, un
docente enfrenta muchos retos al intentar incluir una actividad o aplicacion
en su practica diaria que le permita mostrar contenido y ejercicios a sus
estudiantes con el objetivo de reforzar las actividades de aprendizaje. En este
contexto, el uso de software para reforzar el aprendizaje de los estudiantes
tiene como objetivo incrementar la motivacion de los estudiantes con el fin
de mejorar su concentracion para lograr aprendizajes mas significativos y
duraderos al estudiar o repasar el contenido con aplicaciones de software.
La atencidn de los estudiantes es indispensable durante el proceso de apren-
dizaje; hoy en dia es innegable que los jovenes se sienten atraidos por el uso
de la tecnologia (celulares, tabletas, consolas de videojuegos, etc.) para rea-
lizar muchas de sus actividades cotidianas. Desde hace tiempo se formuld
una pregunta comun en el sector educativo que sigue vigente en esta época:
;de qué manera se puede integrar la tecnologia a una estrategia que pro-
mueva el aprendizaje?

Por otro lado, el docente debe conocer la evolucién de cada uno de sus
estudiantes y desarrollar actividades que promuevan su motivacion. Desa-
fortunadamente, si un docente busca una aplicacion para cada tipo de ejer-
cicio que desarrolla en cada tema, podria ocurrir que no encuentre o no se
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sienta satisfecho con el software de reforzamiento que esté disponible. Las
razones de esta insatisfaccion se pueden deber a diferentes aspectos como
que el software no es gratuito, que los ejercicios que contiene son de nivel
muy basico o mds alto del requerido en ese momento. Por ejemplo, si un
docente esta comenzando a ensefiar la operacidon de adicidon de enteros de
un digito, con nimeros en el rango del 1 al 5, quiza logre encontrar un
software que sea gratuito y que tenga ejercicios semejantes a los que los
estudiantes requieren para practicar.

La gamificacion juega un papel muy importante dentro del proceso edu-
cativo (Marin & Hierro, 2013). La también llamada ludificacion se refiere
al uso de estrategias de juego para alcanzar un objetivo: el aprendizaje. La
principal ventaja es incrementar la motivacion de los estudiantes en un
ambiente ludico, competitivo y bajo la supervision del docente.

8.1 ;Qué es Memorato?

Memorato (Saucedo et al., 2020) es una plataforma basada en el juego del
memorama o juego de memoria. Esta plataforma permite a un docente crear
facilmente su propio juego y compartirlo con los estudiantes. Es decir, crea
material de aprendizaje adaptativo dentro de los dispositivos moéviles. Ade-
mas, Memorato le permite al docente generar datos estadisticos sobre los
usuarios respecto a sus juegos, y de esta manera es posible llevar un segui-
miento sobre el desempeqio de los estudiantes.

El juego del memorama o juego de memoria es un juego clasico que
contiene un conjunto de pares de cartas con el lado de la informacion ocul-
ta; esta informacion, tradicionalmente, son dibujos animados de personajes.
Es decir, cada carta tiene un lado (anverso) con informacién y otro lado
(reverso) con textura/color (todas las cartas tienen exactamente el mismo
reverso). Las cartas deben desordenarse sin que se pueda distinguir el con-
tenido de cada una, y deben acomodarse en filas y columnas para que los
jugadores alternen turnos para encontrar pares de cartas en ese conjunto
desordenado.

Las reglas del tradicional juego de memoria son las siguientes: pueden
jugar una o mas personas (jugadores), quienes alternan turnos secuencial-
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mente, en su turno cada jugador selecciona y voltea dos cartas, compara si
son iguales, de ser asi, ambas cartas se remueven del juego. Ese jugador suma
puntos y vuelve a jugar repitiendo el proceso hasta que las cartas sean dife-
rentes o se terminen las cartas disponibles. Si las cartas no corresponden (son
distintas), ambas se vuelven a colocar en la misma posicion de donde fueron
volteadas con el lado reverso visible. El siguiente jugador toma su turno,
deberia haber visto las cartas previas destapadas por los jugadores anteriores
y decidir cudles destapar. El jugador que al finalizar el juego haya destapado
mas parejas de cartas iguales gana el juego. En caso de solo ser un jugador,
se puede jugar contra reloj para terminar el juego en menor tiempo.

Como el nombre lo indica, el juego consiste en ejercitar la memoria dado
que hay que recordar las posiciones de las cartas previas. En Memorato la
idea es personalizar el juego y en lugar de tener dibujos en el anverso de las
cartas, utilizar informacion de cualquier tema que el docente desee abordar.
Cada par de cartas consiste en una pregunta-respuesta. Esto significa que
el juego es personalizado por cada docente respecto a qué material habra
en las cartas. Con esto, si un estudiante abre una carta con la pregunta, debe
saber cual es la respuesta, de lo contrario no le servira saber en qué posi-
ciones hay cartas previamente descubiertas.

8.2 Arquitectura de Memorato

Para la propuesta se us6 el desarrollo denominado “disefio centrado en el
usuario” (User-Centered Design, uCD), es decir, el proceso de disefio estu-
vo orientado hacia usuarios finales. Esta filosofia de disefio sigue el obje-
tivo de creacidon de productos que resuelven necesidades concretas de sus
usuarios.

La figura 55 ilustra la estructura principal de Memorato. Como se pue-
de observar, existen dos actores principales, el docente y los estudiantes,
quienes interactian con el sistema. El docente tiene acceso a un editor gra-
fico donde define la informacién del juego que va a crear, como el conjunto
de preguntas-respuestas, el area académica a la que corresponde, el nivel de
dificultad y la edad minima para jugarlo. Toda esta informacién se almace-
na en el repositorio de juegos que forma parte de la aplicacion. Una vez
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guardado el juego, se genera un identificador (1p) del juego con el cual es
posible publicarlo. El 1b puede ser compartido con los estudiantes, quienes
podran usar el juego con la actividad generada.

El mddulo de juegos recomendados se utiliza para que el sistema reco-
miende al estudiante algunos juegos existentes en el repositorio; por ahora
el sistema solo se basa en el perfil del usuario seleccionando aquellas areas
en las que acaba de jugar o en la marcada en el buscador. El sistema, ademas,
utiliza la edad del estudiante para buscar, filtrar y presentar los juegos reco-
mendados en funcion de su nivel de complejidad. Las ocurrencias encon-
tradas estan rankeadas por la popularidad del juego.

Figura 55. Estructura del sistema Memorato
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8.3 Diagrama de flujo de Memorato

La figura 56 muestra el diagrama de flujo de Memorato desde el punto de
vista tanto del docente como del estudiante. Ambos usuarios deben registrar-
se inicialmente para hacer uso del sistema. El usuario debe autenticarse para
ingresar. El usuario puede crear nuevos juegos y almacenarlos, para pos-
teriormente editarlos (modificarlos) o incluso borrarlos. El sistema registra
las actividades del usuario actualizando su perfil cuando accede a una acti-
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vidad, y registra su tiempo de ejecucion y puntuacioén obtenida. Cada ac-
tividad mantiene una lista de los mejores jugadores, tiempo y puntuaciones
obtenidas.

Figura 56. Diagrama del flujo del Memorato
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Las interfaces de usuario de la aplicacién estan organizadas por las ca-
tegorias siguientes: entrada de datos, consulta de informacion y juego.

Interfaces para entrada de datos

Las interfaces para entrada de datos se agruparon en dos secciones: ingreso/
registro y creacién de juego, las cuales se describen a continuacién.

1. Ingreso/registro. Como se menciono anteriormente, el juego es personaliza-
ble, y para acceder al juego, el usuario debe estar registrado. La primera inter-
faz que el usuario visualiza es la pantalla de inicio (véase figura 57, izquierda);
en esta interfaz se muestran tres opciones que sirven para entrar, registrarse
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en el sistema y recordar la contrasefa. La figura 57 (centro) muestra la inter-
faz para registrar a un usuario nuevo, y en la misma figura (derecha) se pre-
senta la interfaz de autenticacion, donde se solicita usuario y contrasefa.

Figura 57. Interfaces para entrada de datos (ingreso / registro)

MEMORATO PrototipoTesis2
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2. Creacion de juego. Una vez autenticado, el usuario esta en condiciones
de crear un nuevo juego. La figura 58 muestra las tres interfaces que se uti-
lizan para la creaciéon de un juego:

a) Interfaz de captura de un juego (lado izquierdo). Cada juego debe
tener un titulo, ademas de haber seleccionado un area de las mostra-
das en el juego: matematicas, espafiol, inglés, ciencias naturales, etc.

b) Interfaz de captura del par pregunta-respuesta (centro). El usuario
selecciona un juego, y en esta interfaz puede introducir los pares de
los que constara el juego; solo puede introducir un par a la vez, pre-
gunta y respuesta.

c) Interfaz de lista de juegos con categorias (lado derecho). El usuario
puede visualizar los juegos y sus categorias.
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Figura 58. Interfaces para entrada de datos (creacion de juego)
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Interfaces para consulta de informacién

Estas interfaces representan el médulo principal de Memorato. Por cada
usuario registrado, el sistema gestiona toda la informacién sobre los juegos
creados, los juegos jugados, las estadisticas sobre los juegos disefiados; ade-
mas es posible que el usuario pueda ver el detalle de cada juego capturado
por él mismo (cada par es re-editable).

La informacién que se presenta al usuario sobre los juegos creados se
hace a través de una interfaz, como se muestra en la figura 59. En esta figu-
ra (lado izquierdo) se presenta un listado de juegos creados por el usuario;
en la parte superior hay dos pestafas llamadas: Mis juegos y Mis puntos. En
Mis puntos, el usuario encontrara los juegos que él mismo ha jugado. Fi-
nalmente, en la esquina inferior derecha, el botén rojo que tiene un signo
de + escrito en blanco, sirve para agregar un nuevo juego.

En esta misma figura 59 (lado derecho), se muestra el detalle de un
juego creado con tres pares de pregunta-respuesta y la posibilidad de agre-
gar nuevas preguntas. Esto puede conseguirse usando el bot6n con el signo
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de + que se encuentra en la esquina superior derecha. Cada pregunta se
describe en dos partes, la primera es la pregunta y la segunda —el renglén
que comienza con R— es la respuesta. Finalmente, para regresar a las pan-
tallas anteriores se usa el icono de Guardar ubicado en la misma esquina
superior derecha.

Figura 59. Interfaces para consulta de informacion
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Interfaz del juego

La interfaz de un juego se muestra en la figura 60. Inicialmente todas las
cartas estan ocultas y bastara hacer clic sobre alguna de las cartas para que
se muestre su contenido (anverso de la carta) en el centro de la pantalla,
después de un breve instante, esta regresara a su posicion inicial con su
contenido aun visible. Cuando se destapa la segunda carta, sucede el mismo
fendmeno y si las cartas corresponden, ambas desapareceran, dejando un
hueco en la posicién que tenian. De lo contrario, ambas cartas volveran a
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ocultarse (mostrando el reverso de las cartas) en la misma posicidn en la
que se encontraba cada una.

Figura 60. Ejemplo de un juego de Memorato con siete pares de cartas

8.4 Version multijugador

Memorato tiene opcién de multijugador, es decir, es posible jugarlo entre
dos personas de manera simultdnea. Esto convierte al juego en mas re-
tador e interesante. Para habilitar esta opcion, basta compartir el 1p ge-
nerado con el/la contrincante, como se puede apreciar en la figura 61.
La figura 61 (lado izquierdo) muestra las opciones de juego disponibles
(Jugar o Multijugador); en el centro de la figura aparece la interfaz que
muestra un ejemplo de los datos a compartir con un contrincante para jugar
en version multijugador. En el lado derecho, se muestra un juego en de-
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sarrollo con un cintillo rojo en la parte superior, el cual indica que esta es-
perando la conexién del segundo jugador.

Figura 61. Interfaces para jugar Memorato en modo multijugador
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El desarrollo del juego es el siguiente, cada usuario tiene un turno in-
tercalado, cuando el jugador en turno levanta una carta, el usuario contrin-
cante también observa la misma interfaz. Si pasado un tiempo el jugador
perdiera la conexion, Memorato se dard cuenta y en ese momento sigue el
desarrollo en version de un solo jugador.

8.5 Sistema de recomendacion

Memorato permite la busqueda de juegos utilizando diferentes elementos:
por el 1D asignado al juego cuando fue creado, por palabras clave o por
area del conocimiento. Para esto, se establecieron los siguientes requeri-
mientos:
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« Cadajuego tiene un identificador inico (1p) que el usuario creador
del juego puede conocer en cualquier momento. Este debe ser com-
partido para poder comenzar en el juego correcto.

« Labusqueda por palabra clave revisa tanto el nombre del juego como
las palabras en las preguntas-respuestas.

« Finalmente, por area del conocimiento permite buscar los juegos
marcados con un area especifica.

El resultado de la busqueda es ordenado de acuerdo con la popularidad
(numero de veces que un juego ha sido jugado), por area del conocimiento
principalmente jugada por ese usuario, y por nimero de preguntas en el
juego (en caso de empate de las dos opciones previas).

8.6 Experimentacion

Memorato fue probado con grupos de distintas dreas académicas: quimica,
espafol y biologia. Los participantes oscilaban entre los 18 y 20 afios, y
manifestaron emplear entre 8 y 12 horas al dia en aplicaciones de celular
(YouTube, redes sociales, etc.).

Para evaluar el impacto de esta aplicacion, los estudiantes fueron exa-
minados previamente, luego se les explico el juego y se les dejo que jugaran.
Finalmente, los estudiantes fueron examinados académicamente de nuevo.
Los resultados obtenidos fueron: en cuestion del rendimiento académico,
los estudiantes participantes mejoraron sus calificaciones previas; respecto
ala aplicacidn, los estudiantes estuvieron entusiasmados con ella y mas atun
en el modo multijugador.
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as computadoras se han utilizado en la educacion desde el siglo pasado
con el fin de proporcionar a los estudiantes herramientas que contribuy-
an en su proceso de aprendizaje. El desarrollo de sistemas computa-
cionales para apoyar el proceso educativo involucra diferentes areas de
conocimiento para generar recursos educativos digitales adaptables a
las necesidades personales de los estudiantes. Estos sistemas educa-
tivos han evolucionado incorporando diferentes elementos acordes al
desarrollo tecnolégico y es comun encontrar sistemas que utilizan ele-
mentos multimedia, realidad aumentada, ambientes virtuales, y sistemas
de recomendacion, entre otros, para ofrecer experiencias Unicas a los
estudiantes.

En las Ultimas décadas, los avances de la inteligencia artificial, la
disponibilidad de dispositivos méviles y la popularidad de internet han
propiciado el desarrollo de sistemas educativos con caracteristicas Uni-
cas que proveen instruccion personalizada de acuerdo con las necesi-
dades del usuario, asi como su acceso en cualquier momento y lugar.

En esta obra se presentan conceptos y temas basicos de algu-
nas areas de conocimiento necesarias para desarrollar sistemas com-
putacionales inteligentes aplicados a la educacién, asi como su imple-
mentacién en cuatro trabajos de investigacion que incorporan diferentes
técnicas y médulos inteligentes (l6gica difusa, algoritmos genéticos, o
redes neuronales) con el fin de proporcionar al usuario una experiencia
de aprendizaje personalizada mas adecuada a sus necesidades cogni-
tivas y afectivas.

Ramoén Zatarain Cabada es Doctor en Ciencias de la Computacion, pro-
fesor investigador en la Division de Estudios de Posgrado e Investigacion
en el Instituto Tecnolégico de Culiacan del Tecnolégico Nacional de Méx-
ico, miembro del Sistema Nacional de Investigadores (SNI) del Conacyt
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