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Resumen. Se presenta el desarrollo de una Plataforma para la estructuracion de cursos adapta-
tivos basado en los estilos de aprendizaje activo, reflexivo, tedrico y pragmatico utilizando
técnicas de Inteligencia Artificial. Para el logro del mismo se siguid las siguientes fases: Bus-
queda, analisis y clasificacion de la informacion acerca del proceso de generacion de conteni-
dos para cursos, Analisis y codificacion del componente de software para generacion de conte-
nidos de acuerdo a los estilos de aprendizaje y Pruebas de validacion y aceptacion. La principal
aportacion en este articulo, es el desarrollo de un modelo utilizando redes neuronales y la inte-
gracion del mismo en un servidor de aplicaciones para la determinacion de los contenidos que
le corresponden a los estilos de aprendizaje activo, reflexivo, tedrico y pragmatico.
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1. Introduccion

Una de las caracteristicas deseables de una educacion es que todos los estudiantes
pueden aprender a pesar de sus diferentes estilos de aprendizaje, definiéndose como
un conjunto de estrategias que consiste en dirigir sus preferencias a ciertos recursos
académicos tales como: videos, texto, imagenes, entre otros [1]. Para dar cumplimien-
to a lo explicado anteriormente, es de vital importancia disponer de cursos adaptativos
basado en los estilos de aprendizaje de cada estudiante.

Bajo estas referencias, éste estudio se enfoca en una Plataforma para la estructura-
cion de cursos adaptativos basado en los estilos de aprendizaje activo, tedrico, refle-
xivo y pragmatico utilizando técnicas de inteligencia artificial, con el fin de colaborar
con docentes y estudiantes de la Universidad Nacional de Loja en el Area de la Ener-
gia, Las Industrias y Los Recursos Naturales no Renovables de la carrera de Ingenie-
ria en Sistemas.

Para el desarrollo de la propuesta, se empezo con un analisis de los métodos y test
para la determinacion de los estilos de aprendizaje de los estudiantes. Una vez reali-
zado el estudio se seleccion¢ el test de Honey-Alonso, debido a que fue el mas idoneo
de acuerdo a las investigaciones realizadas con 1371 alumnos de diferentes facultades
de las Universidades Complutense y Politécnica de Madrid [2]. Proponiendo una
mejora en la post evaluacion de los resultados de dicho test se insertd una comparati-
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va adicional de los resultados del mismo con estrategias vinculadas a los diferentes
estilos de aprendizaje.

A continuacion, se realizé un estudio de las diversas técnicas de inteligencia artifi-
cial, en el que se evidencié que las redes neuronales es una solucion factible para éste
tipo de problemas [3] [4]. Luego de elegir la técnica de inteligencia artificial, se dio
paso al desarrollo de una base de conocimiento basada en palabras claves e identifica-
tivos de cada uno de los estilos de aprendizaje.

Luego se recolectod los requerimientos y casos de uso en cuanto a la administracion

de estudiantes y cursos en los que seran incluidos los contenidos, una vez realizado lo
anteriormente descrito se procedid a realizar el disefio del modelo para la prediccion
de los cursos adaptativos de acuerdo a los estilos de aprendizaje en la plataforma.
Por ultimo, se procedié a implementar un servicio en el servidor de aplicaciones de la
plataforma para el framework weka y asi lograr la identificacion de cada uno de los
contenidos de un curso especializado para cada estudiante que la utilice. Para monito-
rear y validar su funcionamiento se ejecuto las pruebas correspondientes con estudian-
tes de tercer ciclo de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional
de Loja.

2. Trabajos relacionados

De las referencias revisadas los sistemas mas relevantes y que han servido como base
para la aplicacion son:

Adaptacién de las Plataformas E-Learning a los Estilos de Aprendizaje utili-
zando Sistemas: El presente trabajo se centra en la implementacion de multiagentes
inteligentes en escenarios virtuales de aprendizaje, con el objeto de ser flexibles y
adaptativos, la plataforma elegida como prueba piloto para la realizacion de la misma
es Moodle. En la arquitectura implementada, la plataforma Moodle mediante su base
de datos, se comunica con la arquitectura disefiada de agentes inteligentes. Cada agen-
te cumple con un objetivo especifico de adaptacion y flexibilidad. Los médulos del
sistema adaptativo suministran las actividades sugeridas en respuesta a una peticion
del usuario de acuerdo con el estilo de aprendizaje de los estudiantes basados en el
indice de estilo de aprendizaje de Felder y Silverman [5].

Sistemas E-Learning Inteligentes: el desarrollo de este sistema multiagente tiene
por objetivo proporcionar adaptatividad a las plataformas educativas soportadas por
web. Una de las bases para la adaptatividad de estos sistemas, pueden ser los estilos
de aprendizaje de los estudiantes que permitiran ofrecer unidades docentes personali-
zadas. Para esto, considera los formatos para la presentacion de los materiales didacti-
cos, las estrategias instruccionales que sean idoneas para la explicacion de determina-
da situacion, las herramientas de navegacion apropiadas para un movimiento confor-
table a través de los contenidos y las estrategias de navegacidon que permitan avanzar
en el descubrimiento de contenidos con base en el progreso del estudiante [6].



3. Materiales y métodos

La implementacion del modelo de la Red Neuronal para la creacion de cursos adapta-
tivos de acuerdo al Estilo de Aprendizaje (Activo, Reflexivo, Tebrico y Pragmatico)
de cada estudiante se realizd a través del entorno de programacion JAVA, JA-
VAScript, Java Server Faces y MySQL, integrando todo el funcionamiento en un
bloque de manera que sea ejecutado en una plataforma web basada en JAVA.

Metodologia de investigacion. La metodologia esta basada en 3 fases descritas a
continuacion:

Fase 1: Bilisqueda, analisis y clasificacion de la informacion acerca del proceso de
generacion de contenidos para cursos.

Es la fase inicial de la investigacion la cual consistid en una busqueda bibliografica de
estudios de la misma naturaleza en cuanto a la generacion inteligente para los conte-
nidos de los cursos. Una vez realizada esta investigacion, con respecto a la generacion
de contenidos de acuerdo a estilos de aprendizaje, se procede a seleccionar aquel que
nos ofrezca los mejores resultados. Finalmente, se selecciond un test que nos permitio
determinar el estilo de aprendizaje de cada estudiante quedando como tal el test de
Honey Alonso. En la post evaluacion de los resultados que arroja dicho test, se realizo
una mejora, insertando una comparativa adicional de los resultados del mismo con las
estrategias vinculadas a los diferentes estilos de aprendizaje.

Fase 2: Analisis y codificacién del componente de software para generacion de
contenidos de acuerdo a los estilos de aprendizaje.

En esta etapa se analizd y determiné los requerimientos funcionales de este compo-
nente basados en la forma de calificacion y los componentes necesarios sugeridos por
el test de CHAEA-ALONSO [7]. Se procedi6é a modelarlo y programarlo; adicional-
mente se integrd la mejora en los resultados obtenidos por dicho test mediante la
comparativa de las preferencias en cuanto a estrategias individuales de cada estudian-
te. Para la elaboracion de cursos se selecciond un tema de una materia de la carrera de
Ingenieria en Sistemas, delimitando su contenido. Ademas, se recolectd los requeri-
mientos y casos de uso en cuanto a la administracion de estudiantes y cursos en los
que seran incluidos dichos contenidos. Una vez realizado lo anteriormente descrito se
utiliz6 una Red Neuronal para disefiar el modelo para la prediccion de los cursos
adaptativos de acuerdo a los estilos de aprendizaje en la plataforma. Finalmente se
integrd todos los componentes en una plataforma Web la misma que tiene como en-
torno de ejecucion un servidor de aplicaciones que provee los servicios de origenes de
datos, servicios web, soporte a la implementacion de la red neuronal, se desarrolla los
entornos administrativos para docentes y administradores de la plataforma, asi como
también un area para los cursos adaptativos al estilo de aprendizaje de los estudiantes.
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Fase 3: Pruebas de validacion y aceptacion.

En esta fase se desarrolld un plan de pruebas encaminado a validar la plataforma con
los resultados previos obtenidos en las encuestas. Es decir, verificamos que los resul-
tados obtenidos en la plataforma guarden concordancia con los obtenidos en las en-
cuestas antes citadas.

Con respecto a garantizar la calidad del software se procedio a ejecutar las pruebas
con noventa estudiantes y cuatro docentes de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de
la Universidad Nacional de Loja, obteniendo la aceptacion y aprobacion de la plata-
forma.

4. Disefio e implementacion

A continuacion, se detalla las actividades desarrolladas, separadas en fases, que per-
mitieron el diseflo e implementacion de la Plataforma para la estructuracion de cursos
adaptativos basado en los estilos de aprendizaje activo, reflexivo, tedrico y pragmati-
co utilizando técnicas de Inteligencia Artificial.

4.1. Fase I: Busqueda, analisis y clasificacion de la informacién acerca del
proceso de generacion de contenidos para cursos.

4.1.1. Revision bibliografica, y analisis de metodologias para determinar el
estilo aprendizaje
Se realizd un analisis de los métodos para la determinacion de los estilos de
aprendizaje los cuales son:
e  Cuestionario Honey-Alonso de Estilos de Aprendizaje.
e  Test de hemisferios cerebrales.
Test de Modelo de Kolb.
Test de Inteligencias Multiples.
Test de Programacion Neurolingiiistica.
4.1.2. Seleccion de la metodologia para determinar el estilo de aprendizaje a
ser programada.
Una vez realizado el andlisis se procedié a seleccionar el test de Honey-Alonso por
las aportaciones y experiencias de Honey y Mumford que fueron recogidas en Espafia
por Catalina Alonso, quien adapté el cuestionario LSQ de Estilos de Aprendizaje al
ambito académico y al idioma Espafiol, al cual lo llamé6 CHAEA (Cuestionario Ho-
ney-Alonso sobre Estilos de Aprendizaje). Después de la adaptacion del mismo Cata-
lina Alonso disefid y desarrolldé una investigacion con 1371 alumnos de diferentes
facultades de las Universidades Complutense y Politécnica de Madrid [2].
4.1.3. Seleccion y categorizacion de estrategias vinculadas al estilo de aprendi-
zaje seleccionado.

Se realiz6 un analisis de las estrategias vinculadas a los estilos de aprendizaje y de las
técnicas de inteligencia artificial, las cuales nos admiten su aplicacion en un sistema
e-learning permitiendo la identificacion del estilo de aprendizaje de los estudiantes
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bajo la adquisicion de informacién basada en el test de Honey — Alonso y estrategias
[6].

4.1.4. Seleccion de la técnica de inteligencia artificial a ser empleada

La técnica que sobresalio de entre las analizadas fue la Red Neuronal, el punto cru-
cial que se consider6 para la eleccion de esta técnica, permite la eleccion de los con-
tenidos de cursos con la utilizacion de una base de conocimiento especializada en las
estrategias obteniendo un resultado aproximado de acuerdo a los estilos de aprendiza-
je de los estudiantes.

Dicha técnica utiliza el framework weka para la implementacion de algoritmo Mul-
tilayer-Perceptron formada por multiples capas, permitiendo resolver problemas que
no son linealmente separables [8].

4.1.5. Anailisis de las tecnologias de software necesarias para dar soporte al

proyecto.

Para el desarrollo de la base de conocimiento se estudid Weka y para el e-learning se
analizé diferentes tecnologias de software seleccionando JSF (Java Server Faces) que
se basa en web simplificando el desarrollo de interfaces de usuario en aplicaciones
Java EE [9], la misma que fue utilizada para el desarrollo de formularios; html5, Java
Script y JBoss que es un servidor de aplicaciones JavaEE de codigo abierto imple-
mentado en Java [10].

4.2. Fase II: Analisis y codificacion del componente de software para gene-
racion de contenidos de acuerdo a los estilos de aprendizaje.

4.2.1. Analisis y determinacion de requerimientos funcionales.
Para el sistema e-learnig se obtuvieron los siguientes requerimientos funcionales.
El sistema permitira:

Tabla 1. Requerimientos Funcionales

Cddigo Descripcion Complejidad
RF001 Al administrador de la plataforma administrar profesores Media
RF002 | Al administrador gestionar roles Media
RF003 Al profesor administrar estudiantes Media
RF004 | Al profesor administrar sus cursos Media
RF005 Al profesor administrar los contenidos Media
RF006 | El profesor contara con un componente inteligente de Media

software que le permita generar los contenidos para un
curso de acuerdo al estilo de cada estudiante.

RF007 Al profesor determinar el estilo de aprendizaje de un estu- Media
diante empleando la combinaciéon del Test de Chaea-
Alonso y las preferencias de estrategias de aprendizaje.

RF008 Al estudiante serd evaluado por tinica vez de forma auto- Media
noma por la plataforma para determinar el estilo de apren-
dizaje mediante el test de Chaea-Alonso y seleccion de
estrategias preferidas.

RF010 | Al estudiante se mostrara los contenidos del curso de Media
acuerdo al estilo de aprendizaje previamente definido.
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Tabla 2. Roles y actores de la plataforma

Actor

Roles

Administrador

Administrar profesores
Administrar estudiantes
Administrar cursos
Asignar profesor a curso

Profesor

Administrar estudiantes
Administrar contendidos
Agregar estudiantes a curso
Administrar evoluciones

Estudiante

Visualizar contenidos

Rendir evaluaciones

Obtener estilo de aprendizaje median-
te Test Chaea-Alonso y seleccion de
estrategias preferidas.

4.2.3.

Diseno del modelo de la base de conocimiento del sistema

Para el disefio de la base de conocimiento se utilizd6 un vocabulario con términos
lematizados que estan relacionados con las estrategias utilizadas por cada uno de los
estilos de aprendizaje quedando un modelo de la siguiente manera.

tlass ModeloRedeseuronales /

term estrateqyTerm estrateqy
= :
id: Long "{ - estateqy id: Long [~ - id: Long
name: String 1 - ferm_id: Long " name: Siring
- sigla: Sfring

Figura 1. Modelo de la Base de Conocimiento del Sistema

Para la implementacion de la parte inteligente del sistema, utilizamos el algoritmo
Multilayer-Perceptron de la libreria Weka [9]. Se crearon los archivos .arff (formato
de archivos que usa Weka) para la determinacion aproximada de los estilos de apren-

dizaje de los contenidos ingresados a la plataforma.

A continuacion se describe las partes que contiene un archivo .arff (Garcia):
Nombre de la relacion: Declarada como @RELATION nombre
Declaracion de atributos junto a su tipo de dato: Declarados como
@ATTRIBUTE nombre_del _atributo tipo. El tipo de dato utilizado en
nuestros atributos fue NUMERIC. El tultimo atributo declarado corres-
ponde a la clase, es decir, las posibles respuestas que retornara el algo-
ritmo. En nuestro caso, los posibles resultados son: “Si” o “No”.
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- Encabezado de los datos de entrenamiento: Declarado con @DATA.
- Instancias: Después de la linea de encabezado de los datos de entrena-
miento, cada instancia es especificada en una sola linea. Las instancias
[{3E2]

detallan los valores de cada atributo, separados por “,” (coma) y el ulti-
mo elemento de la instancia corresponde al valor objetivo/prediccion.

En la Tabla 3. se muestra el contenido de un archivo .arff especificando cada una
de sus partes por columnas (Para efectos de ejemplificacion, en la columna “Datos de
entrenamiento (Encabezado + Instancias)” solo fueron consideradas 10 de las 106
instancias que contiene el archivo .arff original que fue utilizado en nuestro trabajo):

Tabla 3. Contenido archivo .arff (Base de conocimiento)

Relacién Atributos Datos de entrenamiento
(Encabezado + Instancias)
@RELATION @ATTRIBUTE act NUMERIC (@data
activo @ATTRIBUTE prag NUMERIC 0.3,0.25,0.15,0.4, no
@ATTRIBUTE teo NUMERIC 0.8,0.4,0.3,0.55, no
@  ATTRIBUTE resultado N
{sino} 0.7,0.85,0.8,0.3, no

0.75,0.25,0.0,0.4, si
0.0,0.35,0.55,0.15, no
0.95,0.9,0.05,0.65, si
0.55,0.05,0.1,0.15, si
0.9,0.75,0.25,0.6, si
0.5,0.45,0.8,0.95, no

Una vez disefiado el modelo de la base de conocimiento, se implementd un servicio
en el servidor de aplicaciones de la plataforma para el framework Weka. Para esto, se
ubicd la base de conocimiento en la carpeta de acceso publico del servidor (general-
mente /bing) y el servicio provisto por el servidor de aplicaciones en la carpeta lib del
servidor con el formulario de ingreso de contenidos. Por ultimo, el modulo de la red
neuronal, el cual, con la combinacién del lematizador, el contenido se convierte en
términos lematizados. Se analiza la relacion de términos-estilos de aprendizaje obte-
niendo una entrada para la red neuronal.

5. Resultados
5.1. Base de conocimiento

Luego de disefiar la base de conocimiento se utilizo los archivos .arff para entrenar la
red neuronal en Weka y de esa forma generar nuestro modelo de prediccion. Weka es
una herramienta con una interfaz grafica que permite el procesamiento de cualquier
conjunto de datos mediante la aplicacion, analisis y evaluacion de diferentes técnicas,
principalmente las provenientes del aprendizaje automatico [11]. El Modelo de la red
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neuronal (Algoritmo Multilayer-Perceptron) para nuestra aplicacion generado por
Weka, es el siguiente:

(=1

Figura 2. Modelo de la Red Neuronal generado por Weka.

Al utilizar el algoritmo Multilayer-Perceptron para la determinacion aproximada de
los estilos de aprendizaje de los contenidos ingresados a la plataforma, obtuvimos
95,28% de precision en las predicciones.

Como técnica utilizada para medir el rendimiento del algoritmo fue usada la vali-
dacion cruzada con k grupos [12], con k=10. Esta técnica se basa en dividir los datos
de entrenamiento en k grupos iguales o casi iguales. Luego, son realizadas k ejecucio-
nes del algoritmo, en cada ejecucion se toma un grupo diferente de entre los k grupos
para utilizarlo como conjunto de test con el objetivo de evaluar al clasificador, y los
k-1 grupos restantes se los utiliza para entrenar la red neuronal. Al final, el porcentaje
de precision de nuestra red neuronal multicapa se obtuvo calculando la media de la
precision obtenida en las k ejecuciones.

5.2. Plataforma para la estructuracion de los contenidos de los cursos de
acuerdo al estilo de aprendizaje del estudiante.

El desarrollo del software para los entornos administrativos de los roles: docentes,

administradores de la plataforma, asi como también un 4rea para los cursos adap-

tativos al estilo de aprendizaje de los estudiantes; se lo realizo con las tecnologias

JSF (Java Server Faces). Las mismas que fueron utilizadas para el desarrollo de

formularios; html, Java Script, CSS, Java como lenguaje de servidor, luego se le
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integr6 un servidor de aplicaciones que provee los servicios de origenes de datos,
servicios web y soporte a la implementacion de la red neuronal quedando como se
muestra a continuacion:

Archivo Editar Ver Historial Marcadores Herramientas Ayuda T ——

- y |
€& @ localhost alearning/TeacherEdit.scam & || Q Buscar T B + A D =
B m. Firefo> Galeria de Web Slice [ ! Sitios sugeridos .. http://localhost:8080/..
pg\\\u"‘
- S
L
.
ERlearning
Cutitos s Apromgizais
== Us
Nombres:
usuario:*
Contraseiia:*
Reingresar
Contrasefa: *
Profesion:
* Campos obligatorios.
[“Courses !

There are no courses associated with this teacher.

Figura 3. Entorno administrativo, docente, estudiante y cursos

6. Conclusiones y trabajos futuros

Una vez concluido el estudio sobre el tema: Plataforma para la estructuracion de
cursos adaptativos basado en los estilos de aprendizaje Activo, Reflexivo, Teori-
co y Pragmatico utilizando técnicas de Inteligencia Artificial, se establecen las
siguientes conclusiones y recomendaciones para trabajos futuros:

A la determinacion del estilo de aprendizaje de los estudiantes se la realizo
mediante el test de Honey-Alonso y estrategias vinculadas a los diferentes
estilos de aprendizaje.

Las diversas técnicas de inteligencia artificial estudiadas, representan una so-
lucion viable para predecir la estructuracion de contenidos de acuerdo al esti-
lo de aprendizaje del estudiante. Sin embargo, la que prevalecié de entre to-
das ellas, fue la red neuronal, debido a que, mediante esta técnica, se podia
estimar que contenido corresponde a un estilo de aprendizaje utilizando un
vocabulario con términos tematizados.

Por medio de las redes neuronales y su algoritmo multilayer perceptron, se
disend un modelo de incertidumbre eficiente para estimar la estructuracion
del contenido y con ello poder brindarle un curso a cada estudiante depen-
diendo su estilo de aprendizaje.

El modelo de la Red neuronal se implement6 en una plataforma Web la
misma que genera resultados estimados sobre la forma en que aprenden los
estudiantes, esta fue validada en un escenario educativo real mediante un
grupo experimental conformado por estudiantes y docente de la Carrera de
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Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja. Concluyendo,
ademas, que el curso generado por la plataforma puede ser utilizada para di-
ferentes propdsitos, uno de ellos, el implementarla en la Universidad Nacio-
nal de Loja como apoyo al proceso de ensefianza-aprendizaje.

Trabajos futuros

Se menciona los posibles trabajos a realizar:

e  Redefinir el modelo de la red neuronal, identificando nuevo vocabulario para
la elaboracion de los cuestionarios de acuerdo a los cuatro estilos de aprendi-
zaje.

e Desarrollar nuevos modulos implementando las diferentes técnicas de inteli-
gencia artificial para obtener nuevos resultados en la determinacion de con-
tenidos para los diferentes estilos de aprendizaje.

e Realizar un estudio para la obtencion de los contenidos directamente de do-
cumentos en formato doc., pdf. y estructurarlos para los diferentes estilos de
aprendizaje.

e Implementar la plataforma de estructuracion de contenidos en la carrera de
Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja como ayuda al
proceso de ensefianza-aprendizaje de los estudiantes.
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