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Resumen

En lostltimos dios los sistemas de edudatia distancia han mejorado abrien-
do nuevas perspectivas a planteamientos diferentes diagrzse La utilizadén
de Internet como herramienta para estos sistemas daarseha favorecido el
acceso a la educdrni, evitando barreragsicas de movilidad de los alumnos a las
aulas y la falta de comunicaii informéatica debido a diferencias entre platafor-
mas de estos sistemas y los ordenadores de los alumnos.

Uno de los problemas &s importantes de los sistemas de eduraai dis-
tancia es personalizar la efiséza a cada estudiante, adaptando siiigmipe-
daghgica dependiendo de las necesidades de aprendizaje que tengan los estudian-
tes. La aplicad@n de &cnicas de inteligencia artificial a los sistemas de edanaci
permiten que estos sistemas se adapten de forti@legentea los estudiantes, re-
presentando de forma ekglta o impicita las poiticas pedaggicas, habilidades
0 conocimiento de los expertos.

Los Sistemas de Educadxi Adaptativos e Inteligentes en Welel inglesWeb-
based Adaptive and Intelligent Educational Sysigi8EAIs enWel) son sistemas
de educadn basados en Internet donde se aplié&mmicas de inteligencia artifi-
cial con el objetivo de adaptar el contenido del sistema a los estudiantes seg
sus necesidades pedaicas. Definir pdticas pedaggicas efectivas en estos sis-
temas es uno de los principales problemas de los SEAWeindecidiendo gé,
como y ctando mostrar el contenido del curso a los estudiantes. En este trabajo de
tesis doctoral se ha utilizado el modeloAlgrendizaje por Refuerzmara resolver
el problema de soporte adaptativo a la navaaei traes del contenido del sis-
tema y de presentdmi de dicho contenido (eligiendo feirmatode presentabin
del contenido). Al aplicar el modelo d&prendizaje por Refuerzen el nbdulo
peda@gico del sistemagste es capaz de aprender aldicamente las mejores
tacticas pedaugicas a aplicar para cada estudiante individualmente, basado
camente en la experiencia adquirida con otros estudiantes de catarzsrde
aprendizaje similares, como hace el tutor en las aulas.

Con esta tesis doctoral se muestbano la definicbn de &cticas pedatpicas
de los SEAIs enVebse puede modelar como un problemaAfgendizaje por
Refuerzo Tambén se muestraémno el sistema es capaz de aprender afenrse
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desde un punto de vistadeco, realizando experimentos simulando el comporta-
miento de los estudiantes. Finalmente, se muestra el comportamiento del sistema
a traés de Internet, con estudiantes reales que asisten a asignaturas impartidas en
la Universidad Carlos Il de Madrid , desde un punto de visé{io.



Abstract

Last years, distance educational systems have been improved opening new
perspectives on different ways to teach. The use of Internet as a tool for the edu-
cational systems helps the students and avoid the physical barriers in the access
to the classrooms and the incompatibilities due to the different students system
platforms.

One of the most important issues in distance educational systems is to perso-
nalize the teaching to each student, adapting its pedagogical policy according to
the pedagogical student needs. The application of artificial intelligence techniques
to educational systems allows the systems to adapt in an intelligent way to the stu-
dents, representing implicitly or explicitly the pedagogical policies, abilities and
expert knowledge.

The Web-based Adaptive and Intelligent Educational Systems (Web-based
AIES) use artificial intelligence techniques in order to adapt the content to the
students according to their pedagogical needs. One of the most important issues
in these systems is to define effective pedagogical strategies for tutoring students
according to their needs. The pedagogical strategies defia¢ how andwhen
to show the system content to the students. In this PhD. Thesis we propose to use
a pedagogical knowledge representation based on the Reinforcement Learning
(RL) model. Using this model, the system is able to automatically provide adapti-
ve navigation support and presentation support to the students (choosing the best
presentation format for the content). The system learns which is the best pedago-
gical way to teach each student individually based only on acquired experience
with other students with similar learning characteristics, like a human tutor does.

In this dissertation we show how the definition of the pedagogical policies in
the AIESs can be considered aRainforcement Learningroblem from a theo-
retical point of view. Next, we show how the system is able to learn to teach from
a theoretical point of view, using simulated students. Finally, we show how the
system is able to teach in a practical point of view, interacting with real students
of our University through Internet.



VI



Indice general

1. Introduccibén 1
1.1. Motivacbn . . . . . . . . . 1
1.2. Fundamentos . . . . . . . . . ... ... 3
1.3. Objetivos . . . .. .. .. . . . 5
1.4. OrganizadéndelaMemoria . .. ... ... ........... 7
2. Estado de la Cuestin 9
2.1. ProgramasdeEnrsza ... ... ... ... .. ........ 9
2.1.1. RepasoHiético . . ... ... ... ... ........ 10
2.1.2. Sistemas de EducaniAdaptativos e Inteligentes &veb. 12
2.1.3. Sistemas Hipermedia Adaptativos en la Basea . . . . 13
2.1.4. TutoreslInteligentes. . . . . .. ... .. .. ... .... 16
2.2. PolticasPedaggicas . . . . . .. .. ... .. ... .. .. ... 18
2.2.1. SecuenciarelContenido . ... .............. 18
2.2.2. Taxonorna de la Tarea de Secuenciar el Contenido . . . . 20
2.2.3. Elecadn de la Mejor Pdtica de Aprendizaje . . . . . .. 21
2.3. IAenSistemasdeEducéni . . . . ... ... ... ... .... 23
2.3.1. Aplicacdn de Inteligencia Artificial en Programas de En-
sdlanza . . .. ... e 23
2.3.2. Aprendizaje por Refuerzo Aplicado a Programas de En-
sdlanza . . . ... 25
2.4. Aprendizaje porRefuerzo. . . . . ... ... ... ... 27
24.1. Componentes . . . . . . . ..o e 28
2.4.2. Procesosde Dedside Markov . . . .. ... ... ... 29
2.4.3. Puntos Clave en el Aprendizaje por Refuerzo . . . . . .. 30
2.4.4. Clasifica@n de Algoritmos . . . . ... ... ...... 31
2.4.5. Funcionesde Utilidad . .. ... ............. 32
2.4.6. Q-learning: un Algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo . . 33
2.4.7. ExploradnvsExplotaddn . .. .. ........... 35
2.5. Discusbn . . . . .. 38



Vi INDICE GENERAL

3. Propuesta 41
3.1. Motivacbn . . . . . . 42
3.2. Adaptaddn MedianteRL . . . . .. ... .. ... ... ..... 43

3.2.1. Descrip@ndelModelo . .. ............... 43
3.2.2. ComponentesdelModelo . . ... ............ 45
3.2.3. Exploradnvs. Explotaddn . . . .. ... ........ 48
3.2.4. Ejemplo de Aprendizajeen RLATES . . .. ... .. .. 49
3.2.5. Fases de Funcionamiento de RLATES . . . . . .. .. .. 54
3.3. Disdio e Implementadin del Sistema RLATES . . . .. .. ... 56
3.3.1. Mbddulo del Estudiante . . .. ... ............ 56
3.3.2. MbdulodelDominio . . .. ... ............. 57
3.3.3. MbdduloPedaggico . .. ................. 58
3.3.4. Mddulodelinterfaz. . . . .. ... ... ... ...... 60
3.3.5. Implementabn. . . .. ... ... ... ......... 60
3.4. InterfazdeUsuario . . .. ... ... ... ... ......... 61
3.4.1. Gua Directa y Adaptaéin de la Presentam . . . . . . . 62
3.4.2. Soporte Adaptativo a la Navegatide forma Indirecta . . 66

4. Aspectos Previos a la Experimentadn 69
4.1. Conceptos Twicosde unaEvalua@n . . . . . ... ....... 70
4.2. Métodode Evaluabn . .. .. ... ... ... .. ....... 71
4.3. Modelos del Dominio en Experimentos . . . . . .. .. ..... 74

5. Experimentacibn Simulada 79
5.1. Motivacbn de la Experimentagn . . . . .. .. ... ...... 80
5.2. DisdiodelaExperimentagn . . .. ... ............ 80
5.3. PaametrosdeEvaluamn . . . . ... ... ... ......... 86
5.4. ResultadosObtenidos . . . . . .. ... ... ... ... ..... 87

5.4.1. Estrategia de Exploraci/Explotacon E-GREEDY . . . . 88

5.4.2. Estrategia de Exploraci/Explotacon de BOLTZMANN 98

5.4.3. Inicializadcdn de las &cticas Pedagicas . . . . . . . .. 109
5,5. Conclusiones . . . .. . . . ... 113

6. Experimentacion Real 115
6.1. Motivacbn de la Experimentagn . . . . ... ... ... .... 115
6.2. Disdio de laexperimentain . . . . . . . ... ... ... .... 116

6.2.1. Entornoenla Experimentéai. . . ... ... ... ... 116
6.2.2. Versiones Implementadas del Sistema . . . . ... .. .. 119
6.2.3. |Inicializacbn del Sistema . . . ... ... ... ... .. 123

6.2.4. Evaluad@n de la Usabilidad del Sistema y Grado de Co-
nocimiento del Estudiante . . . .. .. ... .. ... .. 123



INDICE GENERAL IX

6.3. PaametrosdeEvaluamn . . . . ... ... ............ 125
6.4. ResultadosObtenidos . . . . . . .. .. ... .. ... ...... 126
6.4.1. Resultados de la InteragciEstudiante-RLATES . . . . . 126
6.4.2. Evaluadn de la Usabilidad del Sistema . . . . ... ... 141
7. Conclusiones y Trabajos Futuros 153
7.1. Conclusiones . . . . . ... e 153
7.1.1. Resultados Obtenidos . . . . ... ... ......... 153
7.1.2. Principales Aportaciones . . . . . ... .. ... ... .. 158
7.1.3. DifusbndeResultados . . . . ... ... ......... 161
7.2. TrabajosFuturos . . . .. .. ... ... . ... ... ... 165
7.2.1. Modelado y Clasificagh de Estudiantes . . . . .. ... 165
7.2.2. Mejorar la Evaluaon del Conocimiento del Estudiante . 166
7.2.3. Reducdin del Nuomero de Estados y Acciones . . . . . . 166
7.2.4. Inicializacbn de Tacticas Peddggicas con Conocimiento
deunExperto. . ... ... ... .. .. ... ... 167
7.2.5. Desarrollo y Evaluagh del Sistem&LATES mixto . . . 168
7.2.6. Aplicacbn del Modelo deAprendizaje por Refuerza la
Eleccbn de las Estrategias Pedagcas . . . . . .. ... 168

A. Ejemplos de Contenidos de RLATES 181



INDICE GENERAL



Indice de figuras

2.1. Arquitectura de un Tutor Inteligente. . . . . . .. ... ......
2.2. Modelo de Aprendizaje por Refuerzo. . . . .. ... ... ....
2.3. AlgoritmoQ-learning . . . . . . . ... oo 34
3.1. Esquema de Aprendizaje por Refuerzo aplicado a los SEAI . . . .

3.2. Algoritmo Q-learning adaptado al dominio de los Sistemas de
Educaocbn Adaptativos e Inteligentes&web . . . . . . ... .. 52

44

3.3. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Modelo del dominio. . . . . 52
3.4. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. MDP del estudiante. . . . . 53
3.5. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Tabla Q inicializadaacero 53
3.6. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. TablaQ.Pasol1. .. .. .. 53
3.7. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. TablaQ.Paso2. .. .. .. 53
3.8. Fases Funcionalesde RLATES . . . ... . ... ... ...... 54
3.9. Arquitecturade RLATES . . . .. .. .. .. ... .. ...... 56
3.10. Modelo del Dominio. Estructura general dearhol de conoci-

MIeNtO . . . . . . . 58
3.11. Ejemplo de los valores de un estado de estudiante . . . . . .. .. 59
3.12. Interfaz de RLATES. Soporte Adaptativo a la Naveagi a la

Presentaéin. GuaDirecta. . . . . ... ... ... ... ..... 63
3.13. Interfaz de RLATES. Opciones de Siguierdgifa a Visitar (Boltz-

ManN). . . . . o e e e e e e e e e e e e 64
3.14. Interfaz de RLATES. &inaWebmostrada desp@as de elegir un

contenido concretoasermostrado. . . . . . ... .. L. 65
3.15. Interfaz de RLATES. Soporte Adaptativo a la NavegracGua

Indirecta. . . . . .. ... ... 67
3.16. Interfaz de RLATES. Colores de los Enlaces efrbbl de Con-

cimiento. . . . . . .. 68
4.1. RLATES interaccionando con estudiantes simulados . . . . . . . 72
4.2. RLATES interaccionando con estudiantesreales . . . . . ... .. 73
4.3. Modelodeldomini&A . ... ... ................ 75



X1l

INDICE DE FIGURAS

4.4. ModelodeldominioB . . ... .. ... ... ... .. .... 76

5.1. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalipolcuando se les en-

sdia el modelodeldominié& . . . . . .. ... ... ....... 82
5.2. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalipo2cuando se les en-

sdia el modelodeldominiéd . . . . . . ... ... ........ 83
5.3. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalipo3cuando se les en-

sdia el modelodeldominié& . . . . . ... ... .. ....... 83
5.4. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalipolcuando se les en-

sdia el modelodeldomini®. . . . . ... ... ......... 84
5.5. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalpo2cuando se les en-

sdia el modelodeldomini®. . . . . ... ... ......... 84
5.6. Diagrama de transiciones del MDP que representa el comporta-

miento simulado de los estudiantes dalipo3cuando se les en-

sdia el modelodeldomini®. . . . . ... ... ......... 85
5.7. Planificadn de los experimentos simulados . . . . . .. ... .. 87
5.8. SIMUL-1. Curvas de aprendizaje de RLATES variando elipe-

tro ede la estrategia de exploracie-greedypara estudiantes per-

tenecientes ajrupo2 «=0,1. Se ha utilizado el modelo del domi-

NIDA. . . e 89
5.9. SIMUL-1. Desviadn fipica del sistema variando el @anetroe

de la estrategia de exploraoie-greedypara estudiantes pertene-

cientes abrupo2 «=0,1. Se ha utilizado el modelo del domiio

para estos experimentos. . . . . .. ... 90

5.10. SIMUL-2. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de
aprendizajed) y fijando paametroe=0,9 para estudiantes perte-
necientes ajjrupo2y modelo del dominidA. . . . . .. .. ... 90

5.11. SIMUL-2. Desviad@n fipica del sistema variando el ratio de apren-
dizaje ) y fijando paametroe=0,9 para estudiantes pertenecien-
tes algrupo2y modelo del dominidA. . . . . . .. .. ... ... 91

5.12. SIMUL-3. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos
grupos de estudiantes interaah con el sistema. El ratio de apren-
dizaje () se hafijado a 0,%=0,9 y modelo del dominié&. . .. 92

5.13. SIMUL-3. Desviadn tipica de RLATES cuando distintos grupos
de estudiantes interden con el sistema. El ratio de aprendizaje
(o) se hafijado a 0,%=0,9 y modelo del domini&. . . . .. .. 92



INDICE DE FIGURAS X111

5.14. SIMUL-4. Curvas de aprendizaje de RLATES variando €lipar

tro ede la estrategia de exploracie-greedypara estudiantes per-

tenecientes ajrupo2 «=0,5y modelo del domini®. . . . . . . . 93
5.15. SIMUL-4. Desviadn Tipica de RLATES variando el pametro

e de la estrategia de exploraaie-greedypara estudiantes perte-

necientes afjrupo2 «=0,5y modelo del domini®. . . . . . . .. 94
5.16. SIMUL-5. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de

aprendizajed) y fijando paametroe=0,9 para estudiantes perte-

necientes afjrupo2y modelo del dominid8. . . .. .. .. ... 95
5.17. SIMUL-5. Desviad@n fipica del sistema variando el ratio de apren-

dizaje ) y fijando paametroe=0,9 para estudiantes pertenecien-

tes algrupo2y modelo del dominid3. . . . ... ... .. .. .. 95
5.18. SIMUL-6. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos

grupos de estudiantes interaah con el sistema. El ratio de apren-

dizaje () se hafijado a 0.%=0,9 y modelo del domini®. ... 96
5.19. SIMUL-6. Desviadn ftipica de RLATES cuando distintos grupos

de estudiantes interaen con el sistema. El ratio de aprendizaje

(a) se hafijado a 0,%=0,9 y modelo del domini®. . .. .. .. 97
5.20. SIMUL-7. Curvas de aprendizaje de RLATES variando élipar

tro de latemperatura}] en la estrategia de exploraciexplotacdn

de Boltzmannfijando el ratio de aprendizaje: a 0,5 e interac-

cionando con estudiantes de tigaupo2 El modelo del dominio

utiizadoesA. . . . . . . 99
5.21. SIMUL-7. Desviadn tipica de RLATES variando el pametro

de la temperaturar] en la estrategia de exploraoiexplotacbn

de Boltzmannfijando el ratio de aprendizaje: a 0,5 e interac-

cionando con estudiantes de tigaupo2 El modelo del dominio

utiizadoesA. . . . . . 100
5.22. SIMUL-8. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de

aprendizaje del sistema)y fijando paémetro de la temperatura

() a 0,01 e interaccionando con estudiantes de dgippo?2 El

modelo del dominio utilizadoes. . . .. .. ... ... .... 100
5.23. SIMUL-8. Desviadin fipica de RLATES variando el ratio de apren-

dizaje del sisteman() y fijando paametro de la temperatura)(a

0,01 e interaccionando con estudiantes degipgpo2 El modelo

del dominio utilizadoe#\. . . . . ... ... ... .. ...... 101
5.24. SIMUL-9. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos

grupos de estudiantes interaah con el sistema. El ratio de apren-

dizaje () se ha fijjado a 0,57 a 0,01. El modelo del dominio

utiizadoeselA. . . . ... 101



XIV INDICE DE FIGURAS

5.25. SIMUL-9. Desviad@n tipica de RLATES cuando distintos grupos
de estudiantes interdaen con el sistema. El ratio de aprendizaje
(«) se ha fijado a 0,5; a 0,01. EI modelo del dominio utilizado
eselA. ... 102

5.26. SIMUL-10. Curvas de aprendizaje de RLATES variando élrpar
tro de latemperatura} en la estrategia de exploraaiexplotacbn
de Boltzmannfijando el ratio de aprendizajer(a 0,5 e interac-
cionando con estudiantes de tigaupo2 El modelo del dominio
utilizadoesB. . . . . . . .. 103

5.27. SIMUL-10. Desviadn fipica de RLATES variando el pametro
de la temperaturarf en la estrategia de exploraoiexplotacbn
de Boltzmannfijando el ratio de aprendizajera 0,5 e interac-
cionando con estudiantes de tigaupo2 El modelo del dominio
utilizadoesB. . . . . . . .. 103

5.28. SIMUL-11. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio
de aprendizaje del sistema)(y fijando paémetro de la tempera-
tura () a 0,01 e interaccionando con estudiantes dedippo2
El modelo del dominio utilizadoeB. . . . ... ... ... ... 104

5.29. SIMUL-11. Desviadin fipica de RLATES variando el ratio de
aprendizaje del sistema)y fijando padmetro de la temperatura
() a 0,01 e interaccionando con estudiantes de dippo?2 El
modelo del dominio utilizadoeB. . . .. ... ... ...... 105

5.30. SIMUL-12. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos
grupos de estudiantes interaah con el sistema. El ratio de apren-
dizaje @) se ha fijado a 0,57 a 0,01. El modelo del dominio
utilizadoeseB. . . ... ... .. ... 105

5.31. SIMUL-12. Desviadin fipica de RLATES cuando distintos gru-
pos de estudiantes interaah con el sistema. El ratio de apren-
dizaje () se ha fijjado a 0,57 a 0,01. El modelo del dominio
utilizadoeseB. . . ... ... ... L 106

5.32. Curvas de aprendizaje de RLATES comparando las estrategias de
exploracon/explotaddn dee-greedy(su paametroe se ha fijado
a 0,9) yBoltzmann(su paémetro de temperatura ée ha fijado a
0,01) ). El ratio de aprendizaje) se ha fijado a 0,5 y se ha traba-
jado con estudiantes dgtupo2. EI modelo del dominio utilizado
eselB. . ... 107



INDICE DE FIGURAS XV

5.33. Desviadn fipica de RLATES comparando las estrategias de ex-
ploracbn/explotacdhn dee-greedy(su paametroe se ha fijado a
0,9) y Boltzmann(su paametro de temperatura e ha fijado a
0,01) ). El ratio de aprendizaje) se ha fijado a 0,5 y se ha traba-
jado con estudiantes dgtupo2. El modelo del dominio utilizado
eselB. . ... 107
5.34. Curvas de aprendizaje de RLATES comparando el efecto de la
variacbn en la temperatura de la estrategieBadtzmanny plas-
mando el efecto de la inicializam del sistema. El ratio de apren-
dizaje () se ha fijado a 0,5 y el modelo del dominio utilizado es
el B. Se ha trabajado inicialmente con estudiantesgdgbo3y
posteriormente con estudiantes gedpo2 . . . . . ... .. .. 110
5.35. Curvas de aprendizaje de RLATES comparando el efecto de la
variacbn en la temperatura de la estrategicBddtzmanry plas-
mando el efecto de la inicializawi del sistema. El ratio de apren-
dizaje () se ha fijado a 0,5 y el modelo del dominio utilizado es
el B. Se ha trabajado inicialmente con estudiantesgdaeho2y

posteriormente con estudiantesdeipo3 . . . . . .. ... .. 111
5.36. Curvas de aprendizaje de RLATES analizando las ventajas de la

inicializacion. . . . . ... 112
6.1. Interfazde IGNATES.. . . . . . . . . . .. ... .. .. ..., 120
6.2. Interfaz de RLATES1 y RLATES2. Opciones para continuar la

navegamn . . . . . ... e e e e e e e e 121
6.3. Interfaz de RLATES1y RLATES2. Peitss de contenido . . . . 122
6.4. Planificadn de la experimenta@n con estudiantes reales. . . . . 127

6.5. REAL-1: Nimero de paginas web que vigitcada estudiante al
completar una interaa@n con el sistema en cada una de las ver-

siones (RLATES e IGNATES). . . . . . . . ... ... ... ... 129
6.6. REAL-2: Tiempo que tafilcada estudiante en completar una in-
teracconconelsistema. . .. ... ... .. ... ... . ... 130

6.7. REAL-4: Nimero de Aaginas web que vigitcada estudiante al
completar una interad@n con el sistema en cada una de las ver-

siones (RLATES e IGNATES). . . . . . . . ... ... ... ... 133
6.8. REAL-5: Tiempo que tafilcada estudiante en completar una in-
teracconconelsistema. . ... ... ... ... ......... 133

6.9. REAL-7: Numero de pginas web que viditcada estudiante al
completar una interaa@n con el sistema en cada una de las ver-
siones (RLATES e IGNATES). . . . . . . .. .. .. ... .... 136

6.10. REAL-8: Tiempo que tafdcada estudiante en completar una in-
teracconconelsistema. . ... ... ... .. ... ... ... 137



XVI

A.l.

A.2.

A.3.

AA4.

A.5.

A.6.
A7.

INDICE DE FIGURAS

Contenido de RLATES. Un elemento de tiipdroduccibn en for-
matoTextodel tema Entidad . . . . . ... ... .........
Contenido de RLATES. Un elemento de tipefiniciobnen forma-
tolmagendeltema Entidad . . . ... .. ... ... ......
Contenido de RLATES. Un elemento de tipefinicibnen forma-

to TextodeltemaEntidad . . . . . ... ... ... ........
Contenido de RLATES. Un elemento de tigrcicio en formato
Imagendeltema Entidad . . . . .. ... .............
Contenido de RLATES. Un elemento de tigrcicio en formato
Textodeltema Entidad . . . . ... .. ..............
Contenido de RLATES. Ejemplo 1 de Test del tema Entidad
Contenido de RLATES. Ejemplo 2 de Test del tema Entidad



Indice de tablas

4.1. Accionesenelmodelodeldomindo . . . ... ... ... ... 76
4.2. Accionesenelmodelodeldomir®o . . . . . . ... ... ... 77

5.1. Grupos de estudiantes simulados construidos para los experimentos. 81

6.1. Comparaéin de los resultados obtenidos en la experimeataci
con estudiantes simulados y reales cuando el sistema utilizaba el
modelo deldominidA. . . . . .. .. ... . L 131

6.2. Comparadin de los resultados obtenidos en la experimedtaci
con estudiantes simulados y reales cuando el sistema utilizaba el
modelodeldominidd. . . . ... .. ... ... ......... 140
6.3. Evaluadn del sistema: Conocimiento en Modelos de Bse . . 142
6.4. Evaluadn del sistema: Conocimiento en Sistemas de Basea . 143
6.5. Evaluadn de sistema: UTILIDAD. ¢Qopinbn te merece el

6.6. Evaluadn del sistema: INTERFAZ. ¢ @wpinbn te merece EL
INTERFAZ DEL SISTEMA con respecto a las siguientes carac-
tefisticas? . . . . . . .. 144

6.7. Evaluadn del sistema: INTERFAZ. Indica tu grado de satisfac-
cion global conrespectoal sistema . . . . . ... ... .. .... 144

6.8. Evaluadn del sistema: INTERFAZ. ¢ Crees que se ajusta al mo-
delo Entidad Interreladn? . . . . . . . . . ... ... 145

6.9. Evaluadn del sistema: CONTENIDO. ¢ Piensa que ha visitado
mas 0 menosgginas de las necesarias para aprender los contenidos?146

6.10. Evaluadn del sistema: INTERFAZ. ¢ Ha visitadaginas que no

haentendido? . . . . . . .. . ... ... 146
6.11. Evaluadn del sistema: CONTENIDO. ¢ Ha entendido mejor los
contenidos cuando iban aconfaalos de iragenes? . . . . . . .. 146

6.12. Evalua@n del sistema: CONTENIDO. ¢ ®@uipo de elemento le
ha resultado @s conveniente para comprender los contenidos? . . 147

XVII



XV INDICE DE TABLAS

6.13. Evalua@n de RLATES: BODN SIGUIENTE. ¢Le gusta que el

sistema le gie a traes del babn de“siguiente” o preferiia que

le diera n@s autonona (navegar liboremente en &tbol de cono-

CIMIENtOS)? . . . . . . . 148
6.14. Evaluadn de RLATES: BODN SIGUIENTE. Cuando pulsa el

botbn de "siguiente”, ¢ le gusta que el sistema le de varias opcio-

nes, o preferia que le mostrara siempre un contenido directamente?148
6.15. Evaluadn de RLATES: BODN SIGUIENTE. Al pulsar el bdin

de "siguiente”,¢ Ha elegido la ofici que el sistema le sudaren

primerlugar? . . . . . .. ... 148
6.16. Evaluadn de RLATES: TESTS. ¢ Le ha resultadoGnwdo rea-

lizar todos los tests (éxnenes) del sistema? . . . ... ... ... 149
6.17. Evaluadn de RLATESARBOL DE CONOCIMIENTO. JLe ha

resultadditil el uso de colores en é@rbol de conocimiento? . . . 149

6.18. Evaluadn del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. Indica
tu grado de satisfadmn sobre el acceso al conocimiento mediante

6.19. Evaluadn del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. ¢ Le gus-
ta que el sistema proporcione autonannavegar libremente en
el arbol de conocimientos) o prefdarque le guiara @&s por di-
choarbol ofrecéndole sugerencias o pistas sobré gs mejor que
aprenda a continuamm y en q& formato presentarlo? . . . . . .. 150
6.20. Evaluadn del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. JLe ha
resultadaitil el uso de colores en é@rbol de conocimiento? . . . 150



Capitulo 1

Introduccion

Gracias al auge que ha experimentado erulisios dios la aplica@n de las
nuevas tecnoldgs a la end&nza y, en concreto, la aplicanide los servicios
de Internet a la educami a distancia, se ha avanzado enormemente en el proceso
de facilitar el acceso a la erignza para los estudiantes, mediante sistemas de
educaaddn viaWeh

En este cajpulo se presentartanto la motivaén como los objetivos de la
presente tesis doctoral, donde se plantea la necesidad de desarrollar sistemas de
educaaddn adaptativos a tr@s de Internet, de forma que actualicen su#tipak
peda@gicas dependiendo de las caractiitas de aprendizaje de cada usuario.
Asi mismo, se presenta la estructura organizativa del documento.

1.1. Motivacion

En losUltimos dios se ha contemplado un auge en la formas deiianga,
derivadas principalmente de la investigaten nuevas tecnolags. Internet pro-
porciona grandes beneficios frente a la @asea tradicional (en las aulas). Uno
de los beneficios as importantes es que los alumnos no tienen que trasladarse
a un aula fsica, sino que pueden aprender desde sus propias casasasidam
enséanza a distancia mediante Internet puede ser independiente de la platafor-
ma software y hardware del ordenador desde donde se conectan los estudiantes al
sistema.

Los Sistemas de Educdxi Adaptativos e Inteligentes en Wain sistemas de
enséanza a distancia mediante Internet que se adaptan de forma inteligente a las
necesidades de aprendizaje de cada estudiante en cada instante dedntecarcci
el sistema. Este tipo de sistemas pueden utilzenitas de inteligencia artificial
para representar el conocimiento del experto e intéaaoton los estudiantes con
el objetivo de quéstos lo aprendahVanLehn, 1988 En el caso ideal de adap-

1
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tacion, el sistema se ha de comportar como si fuera un tutor humaniGegmkea
untnico alumno en cada momento, donde el proceso déiansza es mucho as
efectivo que eng&r un temario a un conjunto de alumnos como suele ocurrir en
una clase magistral.

Para lograr la adaptami del sistemagste almacena informaiei sobre la ma-
teria de ensganza (nddulo del dominio), sobre las caradsticas personales y de
aprendizaje del estudiante ¢oiulo de estudiante), sobre la interd@eccon el es-
tudiante (nddulo del interfaz) y sobre las estrategiadgticas pedatpicas que se
pueden tomar para erigg a los estudiantes en cada momentoduio pedaggi-
co) [Burns and Capps, 1988

Mejorar la comunicaén entre el sistema y el estudiante no es tarea sencilla,
sino que implica la aplicaon de diferentesécnicas y retodos de adaptaui a
los estudiantes, sé@g sus caractesticas de aprendizaje. Normalmente, ksi-
cas y netodos de adaptam en este tipo de sistemas se basan en la agitaci
de inteligencia artificial en cada uno de lo$dnlos del sistema. En el modelo
del dominio se han utilizado desdeodelos simblicos en [Ferrandez-Castro,
1989) hastaredes bayesianagvanLehn and Zhendong, 20Dfara describir el
conocimiento que el sistema ha de dimea los estudiantes. El comportamiento
peda@gico del sistema se ha modelado habitualmente mediactécas dela-
nificacion [André et al, 1993 y sistemas basados en regldes producdn [An-
derson and Reiser, 19BbPrentzat al, 2004. En el modelo del interfaz se han
aplicado &cnicas d@rocesamiento del lenguaje naturfhleven and Koedinger,
2004, técnicas de anotamn en el interfaz[Stern, 2001y técnicas de isquedas
de temas dentro del modelo del dominiBrusilovskyet al., 1994. Por Gltimo,
en el modelo de estudiantes se han utilizado destireotipos[Rich, 1979 y
modelos overlay[Carr and Goldstein, 1977hastaredes bayesianagVanLehn
and Zhendong, 20@1Martin and VanLehn, 1993%ntre otros.

Uno de los problemas as importantes en los sistemas de eduraaidistan-
cia es secuenciar el contenido del sistema y presentar el contenido del curso de
forma diferente sagn el estudiante, dependiendo de sus carstieas de apren-
dizaje. La consecugn de este tipo de adaptéanial estudiante no es tarea sencilla,
ya que el sistema ha de definir la estrategia ped@g a seguir en cada momen-
to, dependiendo del estudiante con el que intémadtas estrategias pedagcas
definen ge tipo de realimentaén proporcionar en cada instante del proceso de
enséanza, cando mostrar el contenido del cursogneo mostrarlo, cando expli-
car o resumir el contenido del sistema, didurray, 1999b. Es decir, se entiende
como estrategia pedagica toda acén que realiza el tutor con el progito de
facilitar la formacon y el aprendizaje de las disciplinas en los estudiantes.

La eleccon de la mejor estrategia pedegica a seguir en cada instante de
la interacobn tambén es una tarea complicada, siendo necesario definir distintas
estrategias pedagicas segn las necesidades de cada usuario y especificar para



1.2. FUNDAMENTOS 3

cada una de ellas ando utilizarlas, sus diferencias, y si, tras elegir una determi-
nada estrategia se comprueba que falla la eédaceinalizar por geifallo [Khan
and Yip, 1996.

A lo largo de la historia de los sistemas de edumada distancia se han uti-
lizado diversasécnicas de definion de estrategias pedagjcas (planificadin,
heuisticas, etc.), pero normalmente presentan dos problemas fundamentales:

» el primero de ellos es que se tienen que definir risiotas estrategias pe-
daghgicas para lograr adaptarse completamente a las necesidades de los es-
tudiantes, por lo que definir cada una de ellas y codificarlas en el sistema es
muy COStoso

» el segundo problema viene derivado de la dificultad de incorporar el cono-
cimiento de los tutores humanos mediante reglas, ya que los expertos puede
gue no sepan describidbmo debéia razonar el sistema con ese conocimien-
to.

Por ello, en este trabajo se propone evitar la prededinide las estrategias pe-
daghgicas, evadiendo el costoso trabajo de incorporar el conocimiento del experto
en el sistema de educaai

1.2. Fundamentos

Como se ha mencionado anteriormente, uno de los principales retos de los
sistemas de educ#@cei a distancia es adaptar el curso a las necesidades de ca-
da estudiante en cada momento. El problema fundamental es la gran diversidad
y heterogeneidad de los alumnos que fardinteraccionar con el sistema. Es-
to implicafa diferentes caractisticas de aprendizaje y, por lo tanto, diferentes
necesidades pedagicas en el proceso de interamticon el sistema educativo.

Los sistemas de educéci mas avanzados utilizaré¢nicas de inteligencia
artificial para proporcionar adaptaci y personalizabn del sistema sém las
caracteisticas de aprendizaje del estudiante. Adeysi el sistema dstbasado
en tecnologa Weh éste puede ser utilizado por los estudiantes sin necesidad de
desplazarse a nibg aula fsica, pudiendo utilizar cualquier tipo de plataforma
hardware y software.

Tras el estudio de los sistemas de aprendizaje actuales, se ha comprobado que
hasta el momento casi todos los sistemas de edutaolWebtratan de encontrar
estrategias adecuadas a cada usuario, definiendo estrategia cplaoderaccdn
para mostrar los contenidos del tutkndré et al., 1993.

El trabajo que aduse presenta propone que el tutor aprenda af@nsen es-
trategia aparente, evitando el problema de la definidie estrategias predefinidas
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de antemano detectado pBeck, 200]. Para ello se formula la hippesis de que

la definicbn de este problema como un problemaAgeendizaje por Refuerzo
[Mitchell, 1997 en el nbdulo pedaggico del sistema de educanipuede evitar

la costosa predefinian de lasacticas de en$anza. La utilizadin de aprendizaje

por refuerzo permite defini@tticas de comportamienéptimas basadasnica-

mente en experiencias adquiridas anteriormente con otros alumnos de t&racter
cas de aprendizaje similares al alumno que interacciona en cada momento con el
sistema.

El Aprendizaje por Refuergaantea la cuesin de ®mo un agente aghomo
puede aprender a elegir las mejores acciones a ejecutar en cada instante con el
objetivo de llegar a un estado mddditchell, 1997. Se trata de un modelo bas-
tante ge@rico que cubre una gran cantidad de problemas de aprendizaje, como
controlar un robot ravil, aprender a optimizar operaciones abricas, etc. Cada
vez que el agente ejecuta una &oceén su entorno, se le proporciona unadele
refuerzo (positiva, negativa o neutra) que indica lo bueno que ha resultado ejecu-
tar esa ac@n cuando el agente se encontraba en un determinado estado. La tarea
fundamental del agente seaprender de forma indirecta, a partir de los refuerzos
recibidos, a elegir la secuen@atima de acciones a ejecutar.

El modelo deAprendizaje por Refuerzaprende a endar a cada alumno
basandoselinicamente en la experiencia al efigsea otros alumnos de carac-
teristicas de aprendizaje similares. La apliéactde este modelo de aprendizaje
suprime la tediosa tarea del experto en la materia (normalmente un tutor huma-
no) de definir cada una de las estrategias pegiags que ha de seguir el sistema
cuando interacciona con cada uno de los estudiantes, en cadatsitqaei se
pueda encontrar. Adeas, proporciona @s flexibilidad al sistema, pudiendo en-
contrar nuevasacticas de en$anza que al tutor humano no se le faaocurrido,
decidiendo no&lo cuando hay que utilizarlas, sino tarébi@mo hacerlo y emo
solucionar el problema cuando la estrategia pédmag seguida falla.

El sistema de educdmn definido como un problema dgrendizaje por Re-
fuerzq por tanto, aprendéra ensear a los estudiantes mediante un proceso de
prueba y error de forma paralela al aprendizaje del estudiante. Estalonse
apoya en la eng@anza tradicional, donde los tutores humanos aprenden a hacer
frente a los alumnos a tras de una largo proceso de prueba y eflieeaet al,,
200d. En la ens@anza tradicional[Reinsmith, 199Pcomprold que el tutor hu-
mano puede observar al estudiante aédsade las expresiones de su cara, lenguaje
del cuerpo, entonath y otros gestos. Es decir, los tutores humanos aprenden a
hacer frente a los alumnos a tesvde una largo proceso de prueba y error, que
sirven para encontrar un gran rango de estrategias dearse El sistema que se
desea conseguir intenta, al igual que el sistema tradicional déasrse apren-
der de sus errores proporcionando, tras iimearo suficiente de interacciones con
usuarios, un comportamienéptimo de ensganza de conocimiento (una estrate-
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gia 6ptima). El proceso de prueba y error en esta primera aproXxamae basa
en un modelo conductivista del usuario, es decir, selaval conocimiento del
mismo a partir de sus respuestas a unos tests de ealuasu comportamiento
historico en el sistema.

1.3. Objetivos

La tesis doctoral que agsge presenta tiene como objetivo principal la apli-
cacbn del modelo dAprendizaje por Refuerzoara definir de forma imgdita
las tacticas pedaupicas en loSistemas de Educdsi Adaptativo e Inteligente en
Web(SEAIs; del ingésAdaptive and Intelligent Educational Systems: AJESs

Se entiende comdttica pedapgica la secuencia de acciones que realiza el
tutor con el propsito de formar a los estudiantes, definiendo, entre otras cosas,
cuando mostrar el contenido del cursognoo mostrarlo, cando explicarlo o re-
sumirlo, ciaindo presentar realimentanj etc. [Murray, 1999b. En este trabajo
se entiende comattica pedafgica la secuencia de tareas (definiciones, intro-
ducciones, ejemplos, resienes, etc.) que forman parte del contenido del sistema
de educadn.

Al aplicar Aprendizaje por Refuerzen los SEAIs eWeh el sistema de edu-
cacbn aprendex las fcticas pedaagicas de forma imptita, decidiendo qeita-
rea mostrar en cada momento y eredarmatos de presentéci. Sea capaz de
adaptarse a las necesidades pédams de cada estudiante en cada momento de
la interacodbn con el sistema, solventando uno de los problemas importan-
tes y costosos en todo sistema de @asea: el aalisis y la definicbn de las
estrategias pedagicas a seguir al interactuar con los usuarios para lograr una
adaptadn diramica. El modelo de aprendizaje por refuerzo elimina el concepto
deestrategia pedagicaque habitualmente se describen como reglas IF-THEN-
ELSE, aprendiendo a comportarsedradosdinicamente en la interaési con los
usuarios.

En concreto, este proyecto presenta édulo pedaggico del tutor como un
problema deAprendizaje por Refuerze@entandose en la tarea de proporcionar
Soporte Adaptativo a la Navegaai incluyendo las tareas d&ecuenciar el Con-
tenidosedin las necesidades de aprendizaje de los estudiantes, guiando su nave-
gacbn a traes de las ginasWebde forma directa (a tré&s de botones de nave-
gacbn) y Presentar el Contenideedin los formatos de presentanique mejor
se adaptan al estudiante.

Se propone, por tanto, definir el problema de secuenciar los contenidos en los
sistemas de educdxi a distancia como un problema Aprendizaje por Refuer-
zo, de forma que el sistema aprende a @asale formabptima a cada alumno,
basaindoselnicamente en la experiencia adquirida con otros alumnos con carac-
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teristicas de aprendizaje similares. Este tipo de adaptarios estudiantes tiene
ventajas con respecto a sistemas anteriores de ef@acadistancia, ya que, al
adaptar el curso a cada estudiante de forma indivicdiséd, mejorax su aprendi-

zaje obteniendo mejores resultados en un tiempo menor dBasrse Aderas, el
sistema aprendara comportarse mediante un proceso de pruebay error de forma
paralela al aprendizaje del estudiante, tal y como aprenden los tutores humanos en
la ens@anza tradiciona[Reaet al.,, 2004.

Tambén sea necesario validar la propuesta, comprobando la utilidad de la
aplicacbn del modelo dé\prendizaje por Refuerzn sistemas inforaticos edu-
cativos, tanto de forma éeica como pactica (interaccionando en las aulas, con
alumnos reales). Una vez comprobada la aplicabilidad de la propuesta, es nece-
sario ajustar los pametros de aprendizaje del sistemalselgs necesidades pe-
dagbgicas en un sistema de eduéaciWebdeterminado.

En este trabajo se pretende principalmente dar respuesta a las siguientes cues-
tiones:

1. ¢Sepuedenrepresentar Egticas pedaggicas del sistema mediante el mo-
delo de aprendizaje por refuerzo? Para ello, se compafarada uno de
los componentes del modelo de aprendizaje por refuerzo se pueden adaptar
al dominio de los sistemas de edudaca distancia, definiendo las carac-
teristicas de cada componente.

2. ¢Se puede abordar el sistema desde un punto de \dsiofePara poder
demostrar si el problema es abordable desde un punto de \dsieotse
comprobaa si el sistema es capaz de aprenédetitas pedaugicas buenas
para cada estudiante con el que intdracsimulando un comportamiento
predefinido de cada tipo de estudiante.

3. ¢Se puede abordar de formagirca? Finalmente, para comprobar que el
problema se puede abordar desde el punto de viataipo (comprobar si el
sistema puede implantarse en sustiindie las aulasgicas), se realizan
experimentos con estudiantes reales, analizando si el sistema es capaz de
converger a buenaadticas pedaagicas interaccionando con utimero no
muy grande de estudiantes.

Como resumen, por tanto, se fgarlos siguientes objetivos de la tesis doctoral:

= Definir el problema desecuenciaty elegir el formato de presentain del
contenido del sistema de edudaticomo un problema d&prendizaje por
RefuerzoPara ello, se comprokrata aplicacbn del problema en cada uno
de los componentes del modelo Aprendizaje por Refuerz&sta defini-
cion debea ser general, independiente del dominio de @asea del siste-
ma de educadn.
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= Que el sistema de educanienWebse comporte de formiateligente sin
necesidad de predefinir estrategias pédams. Es decir, que el tutor apren-
da a partir de la interaa@n con los distintos estudiantes a mejorar la forma
de mostrarles la materia dependiendo de sus necesidades en cada instante.
Para ello, ha de proporcionar al sistema la capacidad de aprendenpst s
mo tacticas pedaggicas para cada estudiante en cuanto a la nav@agaci
traves de los contenidos del tutor y en cuanto a la etecdel formato de
presenta@n de dichos contenidos.

» Validar la propuesta realizada Baslose principalmente en dos cuestiones:
¢ el soporte adaptativo a la nave@acen sistemas de eri@nza se puede
definir como un problema de aprendizaje por refuerzo de fororece? v,
una vez comprobado que se puede aplicar de fororacte¢ es aplicable en
la realidad, en las aulas, cuando interaccionan alumnos con el sistema?

» Estudiar el efecto de los ganetros del sistema en el aprendizaje cuando
estudiantes simulados interaccionan con un sistema de ednaketermi-
nado. En concreto, se estudida propuesta sobre un sistema de Basea
deDiseflo de Bases de Datos

En este punto, es conveniente destacar que no forman parte de los objetivos
de la presente tesis la investigatien los nddulos del estudiante, del dominio,
ni del interfaz de usuario. En esta tesis se presenta una propuesta de representa-
cibn implicita de las &cticas pedaggicas de un sistema de educacimediante
el modelo de aprendizaje por refuerzo. Con el objetivo de validar el sistema se
implementa&n todos y cada uno de losoatulos del sistema de educa;j utili-
zando &écnicas y retodos previamente validados por otros autores en cada uno de
los mbdulos.

1.4. Organizacbn de la Memoria

Esta secd@n presenta la organiz&ei de la memoria, que se ha dividido en va-
rios captulos. El caftulo 2 revisa del estado de la cuéstisobre losSSistemas de
Educacon Adaptativos e Inteligentes en Wetietodos y écnicas de adaptai
que se han aplicado hasta el momento y sobrédaita de inteligencia artifi-
cial que se aplicar posteriormente en el sistema:Mbdelo de Aprendizaje por
Refuerzo

En el cafitulo 3 se presenta la propuesta de la tesis doctoral, definiendo el
problema dé&oporte Adaptativo a la Navegécide los SEAIs como un problema
de Aprendizaje por Refuerzo
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El cagtulo 4 trata de aspectos previos a la preseatade la experimenta-
cion, donde se defirain conceptos introductorios a la evaldacde un sistema de
estas caractisticas, y se presentar el nétodo de evaluagn y los nodulos del
dominio que se utilizaén para realizar la validamn del sistema. Posteriormen-
te, el cajtulo 5 analiza los experimentos realizados con estudiantes simulados
con el objetivo de probar si la propuesta es aplicable de fororecée ajustar los
palametros de aprendizaje del sistema y exponer las ventajas de la inic@lizaci
del sistema con informamn sobre el dominio. En el céplo 6, tras haber de-
mostrado en el camlo anterior que la propuesta es aplicable desde el punto de
vista térico, se valida la propuesta en las aulas, interaccionando con estudiantes
reales.

Por Gltimo, en el cafiulo 7 se presentan las conclusiones y principales apor-
taciones de la tesis doctoralj @mo ineas futuras de investigéc que podian
ampliar este trabajo.



Capitulo 2

Estado de la Cuesion

En este calpulo se presenta el estado de la cu@ssobre programas de en-
sdianza por ordenador, ceatrdonos principalmente en I&stemas de Educa-
cion Adaptativos e Inteligentes en Wejue surgieron a partir de IdSistemas
Tutores Inteligentey los Sistemas Hipermedia Adaptativas continuacon, se
dedica especial aterini a la tarea d&ecuenciar el Conteniden el nodulo pe-
dagbgico de los sistemas educativos. Posteriormente se estudtadaos y &cni-
cas de inteligencia artificial aplicadas a sistemas defamza, profundizando en
los sistemas en los que se ha aplicado anteriormente el mod&fweledizaje por
RefuerzoPorultimo, se presenta el estado de la cuastiel modelo dé\prendi-
zaje por Refuerzo

2.1. Programas de Ens@anza

Gracias a las nuevas tecnolag, los planteamientos educativos han ido evo-
lucionando a lo largo del tiempo, utilizando cada veasrios ordenadores como
herramientas de apoyo a la efhanza, permitiendo incluso ofrecer eilarza a
distancia.

Uno de los principales problemas de los programas deianga es la hete-
rogeneidad de los alumnos que intetact con el sistema. Es necesario que el
estudiante se sienta en todo momerétmodo con el sistemay, para ello, se plan-
tea un aprendizaje centrado en el alumno, adaptando los contenidos del programa
de ensBanza a sus caractsticas de aprendizaje. De igual forma, se debevi-
tar que el alumno pierda un tiempo excesivo en el aprendizaje de la herramienta,
planteando un interfaz sencillo, pero potente en su uso.

9
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2.1.1. Repaso Hidirico

Desde 1960 se &st estudiado nuevosatodos de enganza o de ayuda a la
enséanza apogndose en las nuevas tecndbxy(ordenadores, comunicaciones,
etc.). Los programas de soporte a la élasza mediante ordenadores han avanza-
do de la siguiente forma hasta la actualid&ison, 200:

= Enlos dos 60 surgieron losutores Basados en Ordenado(€8T: Compu-
ter-Based Tutors)Corbett and Anderson, 19RZEstos programas automa-
tizaban las instrucciones y cursos que se le mostraban a los usuarios. Es
decir, se predefia la secuencia de definiciones, explicaciones, ejemplos,
ejercicios o preguntas relacionadas con el dominio particular en el que se
enmarcaba el curso. Estos conocimientos se mostraban siempre en el mismo
orden y de la misma forma, independientemente del usuario y sin ajustarse
a sus necesidades en cada instante.

= Posteriormente, en losias 70, aparecieron |ldSntornos de Aprendiza-
je Basados en Ordenadoré€BLE: Computer Based Learning Environ-
ments)[Dillenbourg, 1999, que permitan al usuario aprender conceptos o
habilidades mediante descubrimientos. En este caso, estos prograsias m
gue ofrecer instrucciones o cursos, presentaban micromundos de objetos
(del ingles microworldg, que se comportaban de acuerdo con las reglas
pre-programadas y que los usuariosipadmanipular para jugar con ellas.
De esta forma pernmén que cada estudiante tomara parte del proceso de
enséanza, decidiendél mismo en ga orden deseaba aprender los con-
ceptos. Este tipo de sistemas peranitque el estudiante se sintierasn
interesado por el curso, ya que iba descubriendo poco a poco todo el co-
nocimiento segn se le antojaba; pero targbi tefia desventajas como, por
ejemplo, que el estudiante pudiera perderse en el micromundo, intentando
aprender conocimientos muy complicados sin conocer primero los concep-
tos mas simples. Esto sial llevarle al deanimo, que normalmente acababa
en el abandono del curso.

= En los 80 aparecieron dos tipos de sistemasTldsres Inteligentey los
Entornos de Aprendizaje Inteligente

1. Tutores InteligentedTS: Intelligent Tutoring Systemg¢Bleeman and
Brown, 1982 [Burnset al, 1991 [Brusilovskyet al, 1994 [Murray,
19994. La diferencia principal con respecto a los CBTs es @gtes
permiten diagnosticar y remediar errores de sus alumnos, es decir, al-
macenan propiedades de cada estudiante, por ejemplo grados de cer-
teza del conocimiento y conocimiento mal aprendido, objetivos, pre-
ferencias, intereses, aptitudes de aprendizaje, idiosincrasias, etc. del
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estudiante. A estas representaciones se las denoMio@elos de Es-
tudiante Gracias a esta informami el sistema posee la capacidad de
diagnosis que permite, a tiew del uso de aproximaiei de funciones
cualitativas, posiblemente parciales, la adapta@ cada usuario en
cada instante.

2. Entornos de aprendizaje Inteligenf.E: Intelligent Learning Envi-
ronment)[White and Frederiksen, 19R0QAIl igual que los ITS, utili-
zan los modelos de estudiante para determinargtro-alimentacin
(feedback o asistencia proporcionar al estudiante. Pero, a diferencia
de los ITSs, el papel del los ILE es crear un entorno efectivo de apren-
dizaje, donde el estudiante “descubre” de forma guiada el nuevo cono-
cimiento, sin adoptar el papel de un tutor. Los ILEs tantse suelen
ver como entrenadores, pero no como tutores.

» En los 90, gracias a las nuevas tecnédsgde comunicaon (sobre todo
basado en Internet), han surgido varias aplicaciones basadas en Internet:
los Entornos de Aprendizaje Virtugl los Tutores Inteligentes Basados en
Internet

1. LosEntornos de aprendizaje Virtu@V/LE: Virtual Learning Environ-
ment) [Landon, 2000 son colecciones de herramientas (e-mail, gru-
pos de discuréin, facilidades de conversaa (chats), editores, li-
brefias/repositorios, formularios de examenes/resumenes, contadores
de frecuencia, motores ddéigqueda, etc.) utilizados para la presen-
tacion online de cursos y para la comunicani entre distintos orde-
nadores (CMC: Computer-Mediated Communication), y, por lo tanto,
comunicaaddn entre distintos estudiantes. Se diferencian de los ILE en
que los VLE necesitan profesores humanos para que dirijan y moni-
toricen el aprendizaje, mientras que los ILE y los ITS son totalmente
aubnomos en ese aspecto.

2. Los Sistemas Inteligentes de Aprendizaje basados en Internet (IILS:
Internet based Intelligent Learning SysteniSison, 200}, tambén
denominadodutores Inteligentes en Wesurgen a partir de los ITS,
facilitando a cada estudiante, individualmente, el aprendizaje de cur-
sos a tra@s de Internet. En estos sistemas, los estudiantes aprenden
mediante instrucciones o guiados por descubrimiento, con o sin ayuda
de tutores humanos (ellos eligen). En estos programas existen dos ti-
pos de tutores, el software y el humano, que @rddescubrir nuevo
conocimiento sobre el dominio o sobretodos pedarpicos efecti-

VoS sobre ese dominio en particular. Estos sistemas se diferencian de
los VLE en que, al igual que los ILE, no necesitan tutores humanos en
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su funcionamiento (pueden funcionar de formadaoma en este as-
pecto), aunqueidos pueden utilizar si se desea. Uno de los primeros
ITS basados elVebes CALAT [Nakabayashet al, 1997, que in-
cluia un entorno de simulamh como parte del proceso de efapza,
animacon y presentaciones de los contenidos en texto.

= En la actualidad se &8t estudiando loSistemas de Educaui Adaptativos
e Inteligentes Basados en WIES: Web-based Adaptive and Intelligent
Educational Systems), que son sistemas no del todo nuevos, ya que se deri-
van hisbricamente de lo$utores Inteligentes en WEBLS) y de losSiste-
mas Hipermedia Adaptativd&HS: Adaptive Hipermedia SystemgBru-
silovsky, 1999. Estos sistemas son losasicompletos hasta el momento,
ya que se estudia por la parte de IILS el conocimiento sobre el dominio, el
estudiante y sobre las estrategias de iéasea que soporten la individuali-
zacbn de la endganzay la flexibilidad; y por la parte de AHS, la aplicati
de las diferentes formas de modelos de usuarios para adaptar el contenido
y los enlaces de lasaginas hipermedia que se han de mostrar al usuario
(presentadin adaptativa y soporte a la navegacadaptativa).

2.1.2. Sistemas de Educagn Adaptativos e Inteligentes etWeb

Como se ha introducido en el apartado anterior, los AIES surgen a partir de
los Tutores Inteligentes y de los Sistemas Hipermedia Adaptativos, por lo que las
caracteisticas y problemas asociados a este nuevo tipo de sistemas se derivan de
las caractésticas y problemas de sus antecesores. De este modo, los desarrolla-
dores de AIES pueden confiar en las tecn@egitilizadas por los ITS y los AHS
[Brusilovsky, 1999. Es por ello que en los siguientes apartados se trata de dividir
el desarrollo de los AIES estudiando individualmente los Tutores Inteligentes en
la secodn 2.1.4 y los Sistemas Hipermedia Adaptativos en la 6acil.3.

Los limites de los AIES no son claroBrusilovsky, 1999, ya que sistemas
onlinecomo, por ejemplo, una enciclopedia utilizada para la edanak$ignore
et al, 1997 o un sistema de filtrado adaptativo aplicado a un contexto educati-
vo [Nomotoet al, 1997 son considerados por algunos autores como sistemas
educativos. Sin embargo, otros autores no, pidiendonalipo de inteligencia y
adaptaddn en el sistema.

Los primeros sistemas AIES basadosvégbaparecieron por primera vez en
1995 y surgieron a partir de Tutores Inteligentes, como por ejemplo, ELM-ART
[Brusilovskyet al,, 1994, CALAT [Nakabayashet al, 1999, WITS [lto et al,

1999 o Belvedere [Suthers and Jones, 199 Posteriormente surgieron varias
lineas de investigain, como la adapta@n del contenido de lasaginas a cada
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usuario (Adaptaéin Hipermedia)[Kay and Kummerfeld, 1997 [Bra and Cal-
vi, 1999, [Stern, 2001y adaptadn colaborativa efVeb [Leigh et al,, 1997,
[Verdejoet al, 2004, [Boticarioet al,, 2001, entre otros.

Los beneficios de la educaci a distancia utilizando Internet son clar&ru-
silovsky, 1999. Por un lado, una de las principales ventajas es que l@anza
se imparte fuera de un aulssita (loUnico que necesita cada estudiante es un
ordenador conectado a Internet, independientemente del isgar €én el que se
encuentre), evitando aks inconvenientes del desplazamiento de los estudian-
tes y tutores. Por otro lado, al ser una ér@sea por Internet, es independiente
tambén de la plataforma (hardware o software) en la que se encuentre cada orde-
nador.

Por lo tanto, de esta forma, para la dremeza de un determinado curso o ha-
bilidad se necesita urniaica aplicadn instalada y mantenida en anico sitio,
gue poda ser utilizada por varios usuarios al mismo tiempo a lo largo de todo el
mundo, equipados con distintos ordenadores conectados a Internet.

Los objetivos principales de los sistemas de Basea basados &klebson la
adaptacon individual a cada usuario en cada instante yntaractividad Hasta
llegar a ellos, la mayda de los cursos formativos &ebsolian ser simplemente
paginas estticas de hipertexto, sin que agapten individualmenta cada usuario
que est aprendiendo y no sian permitirinteractividad siendo el sistema el que
tomaba siempre la iniciativa del aprendizaje. Al permitir la interactividad, el usua-
rio se suele sentir &s atrédo hacia la informaén que puede ofrecer el sistema,
evitando asque se sientan aburridos.

2.1.3. Sistemas Hipermedia Adaptativos en la Enfanza

Los Sistemas Hipermedia Adaptativos (AHS: Adaptive Hipermedia Systems)
son sistemas que proporcionan una pro@resio lineal a trags del material. En
los sistemas Hipermedia anteriores, esta propiedad implicaba el problema de que
los estudiantes se $ah perder en el hiperespacio sin sabex gstudiar a conti-
nuacdn y cdmo recordar dnde haban estado[Stern, 2001 Los nuevos Siste-
mas Hipermedia se diferencian de los anteriores en fjadean un componente
inteligente para adaptarse a los usuarios y ayudarlos. Su principal dominio de in-
vestigacbn se basa en la adaptacide:

1. Los contenidosde las @ginasWebsedin el usuario que interacciona en
cada momento. Lagtnicas de adaptaxi del contenido r&s utilizadas son:

= Texto Condicional: donde se incluyen partes del texto en &gima
gue se muestradto cuando se cumple una condioi Sistemas como
C-Book [Kay and Kummerfeld, 199% el curso adaptativo de Hiper-
texto AHA! [Bra and Calvi, 1998 utilizan este tipo decnicas.
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= Variantes: donde se tienen aitiples formas de describir utem de-
terminado. El modelo de usuario aarapaz de distinguir entre estas
variantes y elegir la correcta en el momento adecuado. Los sistemas
ANATOM-TUTOR [Beaumont, 1998y AVANTI [Finketal, 1994,
por ejemplo, utilizan estatnica.

= Texto extendido (del ingesStretchtex}: técnica que reemplaza una
palabra o frase clave por informaai adicional de esa frase. Se mo-
difica en base al modelo de usuario. iMalfitern, 2001y MetaDoc
[Boyle and Encarnaon, 1998, por ejemplo, utilizan est&tnica.

= Generacbn de lenguaje natural:Se trata de uarea de investigagn
dentro de la adaptam de los contenidos. Se trata de incorporar el
modelo de usuario en decisiones deno generar el texto. Sistemas
como ILEX-0 [Knott et al, 1994, iManic [Stern, 200}, el siste-
ma de O’Donnell [O’'Donnell, 1997 o ARIANNA [Caroliset al,
1999 utilizan estaécnica. Otra forma de generar el contenido es in-
dividualizar los eamenes que se realizan a los alumnos, como hace,
por ejemplo, el sistema TANGOWCarroet al, 2001 o InterBook
[Brusilovskyet al., 1994. Otros sistemas como Medtd&liot et al,,
1997 son capaces de generar{regnes adaptativos de ¢apos de
libros. Tambén existen sistemas que proporcionan advertencias (del
ingléswarningg adaptativas sobre el estado educativo de @tpna
(por ejemplo, cuando unaagina ya ha sido mostrada anteriormente,
0 no se puede mostranma).

La navegacbn a tra\es de las @ginas hipermedia sag el usuario que in-
teracfia con el sistema, por ejemplo, cambiando la apariencia de los enlaces
visibles, ordeandolos o esconéndolos parcialmente para haceasrsen-

cilla la eleccon del siguiente enlace. Habitualmente, la navégaque se
suele hacer en los diferentes sistemas son decisiones muy simples del tipo
“si el usuario ha visto el tema, entonces eatlisto para aprender el tema

Pero esto no es correcto, hebgue distinguir entre “ver” y “conocer” un
tema [Stern, 2001 El soporte adaptativo a la navegati(ANS: Adaptive
Navigation Support Technologpuede considerarse como una extéensie

la tecnologa desecuenciar el conteniden los tutores inteligentes, ya que
comparten la misma meta: ayudar a los estudiantes a encontrar un “camino
optimo” a traes del material de aprendizaje. Pero hay que tener en cuenta
que ANS tiene ras opciones que secuenciar de forma tradicional. Puede
guiar al estudiante mediante:

= Guiadirecta: Guia al estudiante de forma ekgta, indicandole di@mi-
camente cél es el siguiente enlace (generalmente denomitraald” )
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gue debda pulsar si quisiera seguir el “mejor camino”. Similar a se-
cuenciar el contenido tradicional. Sistemas como InterB¢Bkusi-
lovsky et al,, 1999 y ELM-ART [Brusilovskyet al, 1994 utilizan
esta écnica de adaptam.

» Guia indirecta: Trata de guiar al estudiante inigitamente mediante
el color o la ordenadin de los enlaces en cadagina. Lasécnicas de
guia indirecta nas utilizadas son:

e Anotacion: Es la €cnica nas popular, donde se puede anotar me-
diante distintas formas (textual, iconos, colores, tamsale fuen-
te o tipos de fuente) si se ha visitado ya un enlace o no. Siste-
mas como InterBooKBrusilovskyet al, 1997, AST [Spechtet
al., 1997, ADI [Schbchet al, 1999, ACE [Specht and Opper-
mann, 1998 ELM-ART [Brusilovskyet al., 1994, ISIS-Tutor
[Brusilovsky and Pesin, 1994Manic [Stern, 200}, entre otros,
utilizan estaécnica.

e Ordenacion: Trata de ordenarigicamente en laggina los en-
laces se@n el modelo del usuario (normalmente basados en el
conocimiento o en el comportamiento). Por ejemplo, poniendo
los enlaces &s relevantes al principio de laagina. Los siste-
mas ISIS-Tutor[Brusilovsky and Pesin, 1994interBook [Bru-
silovskyet al,, 1999 e Hypadapter[Hohl et al., 1994 e iManic
[Stern, 2001, por ejemplo, utilizan esté@tnica.

e Ocultacion: Restringe el espacio navegable a lagipas no rele-
vantes, que no tenga que ver con los objetivos del usuario actual, o
gue contenga materiales que to@eel usuario no eatpreparado
para entender. Estadnica est implementada en sistemas como
AHA! [Bra and Calvi, 1998 ISIS-Tutor [Brusilovsky and Pe-
sin, 1994, Hypadapter[Hohl et al., 1994, el sistema “Remedial
Multimedia System” [Anjaneyulu, 199Yy Albatros [Lai et al.,
1994. Otra aproximadin de estaécnica es esconder documentos
(en lugar de enlaces), utilizada por iManic.

e Afadir enlaces diramicos: Afiade nuevos enlaces a laagnas
de forma difmica, bagndose en las diferencias individuales de
los alumnos. Los sistemas de Kushniruk y Wdkgishniruk and
Wang, 1994, DynaWeb [Bodneret al, 1997, KBS Hyperbook
[Henze and Nejdl, 1999% iManic [Stern, 2001 utilizan esta
técnica.

e Guia: Proporciona al usuario una vista del hiperespacio, indican-
do los enlaces que existen entre las diferenéegnas, de forma
queél mismo pueda elegir@hde ir. Se suele generar dmica-
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mente una secuencia de enlaces o caminos de acuerdo al usuario
actual. Sistemas como TANGOWCarroet al, 1999, ADAPTS
[Brusilovsky and Cooper, 1999ACE [Specht and Oppermann,
1999 o iManic [Stern, 2001 utilizan estaécnica de adaptam

al usuario, almacenando informéani sobre el estudiante y sus
preferencias sobre el lenguaje, interfaz, anotaciones personales y
dialogo directo, sobre las unidades aprendidas, etc.

La educadn es una de las principaléseas de investigam de los AHS,
pero no lalinica. Existen tamkn otros sistemas, como AVANT[Fink et al,
1999, PUSH [Hook, 1997 o IfWeb [Asnicar and Tasso, 199 hue permiten la
adaptadin del contenido de lasaginasWebsedin el usuario que interdca a lo
largo del tiempo, pero no se dedicaradata de la en$anza.

Aunque todas estagdnicas se han probado sobre todo en laboratorios, un
gran rumero de sistemas de prueba han demostrado claramente los beneficios de
tecnologas adaptativas e inteligentéBrusilovsky, 1999

2.1.4. Tutores Inteligentes

Un tutor inteligente (ITSIntelligent Tutoring Syste)res un programa de or-
denador que utilizaécnicas de inteligencia artificial para representar el conoci-
miento e interactuar con los estudian{&lancey, 198f[VanLehn, 1988

Los ITS son urarea tradicional de investigéei de problemas de los AIES
[Burns and Capps, 198&! objetivo de los ITS es la utiliza@h de conocimiento
sobre el dominio, sobre el estudiante y sobre estrategias désgnzsepara sopor-
tar aprendizaje y enfanza flexible e individual a cada estudiante. Se distinguen
varios tipos de problemagpicos de los ITS, algunos de los cuales se citan a con-
tinuacon [Burns and Capps, 198BBrusilovsky, 1998

= Secuenciar el conteniddél ingles Curriculum Sequencipg
= Modelado de estudiantedd] ingles Student Modelling

= Analisis inteligente de las soluciones de los estudiantes (dédihgklli-
gent aralisis of student’s solutions

= Soporte a la resoluan interactiva de problemas (del igglnteractive pro-
blem solving suppo)t

= Soporte a la resolugn de problemas basada en ejemplos (debsigkam-
ple based problem solving suppprt

La estructuraipica de un tutor inteligente se compone de cuatbduhos bien
diferenciados[Burns and Capps, 1988ver Figura 2.1):
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» Modulo de estudiante.Contiene toda la informagh importante sobre el
usuario en su proceso de aprendizaje: grado de conocimiento sobre el domi-
nio del ITS, caractésticas personales, comportamientodriso, objetivos,
preferencias de presentanidel contenido, aptitudes de aprendizaje, etc.

» Modulo de interfaz. Facilita la comunicaéin entre el sistema y el estu-
diante. Para ello, ha de cumplir ciertas carastmas, como, por ejemplo,
ser facil de utilizar, ser intuitivo y no ambiguo, etc.

= Modulo del dominio.Denominado tamigin por muchos autores comédu-
lo expertodebido a su semejanza con los sistemas expertos. Contiene todas
las caractésticas del conocimiento que se va a ér@emateria (topic9
a enséar, tareas(items de conocimienfprelaciones entre ellos, grado de
dificultad, etc.).

= Modulo pedaggico. Decide g&, ®mo y ciando ensiéar los contenidos
del tutor, adaptando sus decisiones pédi#xps a las necesidades del es-
tudiante. Algunos autores le denominaadulo tutor, ya que es el encar-
gado de comparar las caraésticas de los estudiantes con el contenido a
ensdar y elegir la mejor forma de tomar las decisiones pédaas opor-
tunas, adapindose en cada momento al usuario.
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Figura 2.1: Arquitectura de un Tutor Inteligente.

La tesis que se presenta en este documento se centra en la mejora del primer
problema citado anteriormentémo secuenciar el contenido del tutor inteligente
adapéndose en cada momento al usuario que intéaacbn el sistema, que es la
principal funcbn del mbdulo pedaggico. Los siguientes apartados, por tanto, se
centran en este @aulo, explicando la tarea de secuenciar el contenido del sistema.
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2.2. Polticas Peda@gicas

Es importante en esta memoria dedicarle especiaBstmddulo pedaggi-
co, ya que el objetivo de la tesis doctoral trata de mejorar la adaptdel sistema
sedin las necesidades individuales de aprendizaje de cada estudiante. Una forma
de adaptar la enBanza al estudiante trata de la eléccde una buena estrate-
gia de ensianza (estrategia pedagjca), que especificabmo se secuencia el
contenido, gé tipo de realimentadh se proporciona en la erfi@nza, cando y
como se muestra, explica o resume el contenido del tutor (problemas, definiciones,
ejemplos, etc.)[Murray, 19994

La eleccon de una buena ptica de ens@anza no es tarea sencilla. Es ne-
cesario definir distintas estrategias @ed¢ps necesidades de cada usuario en cada
instante y especificar en gsituaciones se diferencidkhan and Yip, 1995 con
la problendtica @adida de si falla en la ele@ai, saber por cl

A lo largo de la historia de los tutores inteligentes se han realizado muchas
investigaciones sobre la elecnide la mejor estrategia a seguir en cada instante,
pero el coste de hallarlas ha sido siempre muy elevado. Desde el sistema PMS
[Sleeman, 1977 donde el usuario es el responsable de su propidianzga, eli-
giendo la siguiente ad@n a tomar; hasta sistemas donde se han incorpogado t
cas de inteligencia artificial Sison and Shimura, 199@ara resolver los proble-
mas derivados de la eleéci de las estrategias pedagicas, como por ejemplo,
utilizacion de redes seamticas en MENO-TUTOR Woolf, 1987, redes neuro-
nales en UNIMEM [Lebowitz, 1987, etc., o incluso aprendizaje por refuerzo
para el modelado de usuarios en el sistema ADVISBBck, 200].

Es imprescindible para la eleéai de poiticas pedaggicas la continua eva-
luacidn del nivel de conocimiento del estudiante, mediantdisis de pruebas de
evaluacbn de conocimiento (tests) que se realizan durante la intéraccin el
sistema. Estos tests permiten observar la evotudel estudiante al adquirir los
conocimientos impartidos.

Pero tambgn es importante en la elebai de las pdticas pedaggicas cui-
dar que el usuario se encuentre a gusto con el sistema, motivado con la materia
enséada y, sobre todo, que note que pueda aprender del tutard&stostrado
[Shah, 199Fque uno de los motivos principales por los que un usuario no se en-
cuentra a gusto con un tutor inteligente es cuando siente que no posee el control,
sino que lo tiene la auina. Por ello, es imprescindible que el usuario pueda
participar activamente en la elegnidel contenido que desea ver a contindiaci

2.2.1. Secuenciar el Contenido

Se entiende como contenidocarriculum de un sistema de educénia to-
dos las unidades de conocimiento de estudio ofrecidos por el sistema. El objetivo
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de la tarea de&secuenciar el Contenidel ingles Curriculum Sequencinges
proporcionar la mayor adaptabilidad individual posible al estudiante en cuanto a
la ens@anza de las unidades de conocimiento que desea apréBdesilovsky,
1999. A esta tarea tambn la denominan algunos autofgnificacion Instruc-
cional (Instructional Planning.

Es, por tanto, objetivo de esta tecndgncontrar para cada estudiante la
mejor manera de mostrarle la informacique desea aprender, lo que significa, en
otras palabras, encontrar la secuencieate®cimient@materia conceptos del do-
minio o topicy que mejor se adapte a sus necesidadespa%o la mejor secuencia
detareas de aprendizaj@tem de conocimient@jemplos, cuestiones, problemas,
etc.) para trabajar con ellas. Concluyendo, ayuda al estudiante a encoctar el
mino dptimoa traes del aprendizaje del material que se dispone, &otiulos
de forma que crean que pueden superar el curso, sin aburrirlos o hacerles perder
el tiempo mostindoles conocimiento que ya poselé@ho, 2000.

Los terminosmateria,item de conocimient@tc., sonérminos generales ele-
gidos a propsito, ya que estagctnicas de planificagh (o secuencias) se pueden
aplicar a todo tipo de dominios (bases de datos, matieas, cualquier lenguaje
de programadin, etc.) o cualquier tipo de conocimiento (declarativo, procedimen-
tal, etc.).

La tecnoloda desecuenciar el contenidauede ser considerada laasantigua
y popular de las tecnoldgs de los ITS, ya que todos los sistemas han de mostrar
el contenido adaphdose al usuario y, por tanto, se implendera en los primeros
tutores inteligentes. Sin embargo, se le ha prestado poca@ieiBriusilovskyet
al., 1994. Las investigaciones en los ITS se han centrado casi siempre alrededor
de las tecnoloigs de las resoluah de problemas, modelos de usuarios y caaci
de modelos de contenidos. En un principio, se pensaba que secuenciar el contenido
no depenth del sistema, sino que depéadras del conocimiento externo (del
experto en la materia) que normalmenteigesl profesor real, por lo que no se
estudiaba en profundidad. En la actualidad, a la hora de hablar de tutdiehen
esta tarea vuelve a adquirir importancia para que el estudiante pueda ser guiado
a traves del hiperespacio, evitandd gsie se pierda con tanta informéaicomo
existe en laVeb

Por ello, en esta tesis se retoma el problema, intentando aplicar la mejor se-
cuencia del contenido a cada estudiante. En estatseseiestudian las distintas
clasificaciones y aproximaciones para secuenciar el conocimiento realizadas por
otros autores y la problegtica de la elecéin de las distintas piticas pedaggi-
cas.



20 CAPITULO 2. ESTADO DE LA CUESTION

2.2.2. Taxononna de la Tarea de Secuenciar el Contenido

La tarea de secuenciar el material a mostrar al estudiante se puede clasificar
fijandose en varios pametros. Las clasificacionesas habituales son las que
distinguen entre metas de aprendizaje conocidas o desconocidas y niveles de se-
cuencia en ehrbol de conocimiento.

El sistema BIP[Bartet al, 1976 distingue dos formas diferentes de secuen-
ciar el contenido:

= De formaActiva: Implica unameta de aprendizajeonocida (subconjun-
to de temas que se han de die®. Los sistemas que realizan este tipo de
secuencias pueden construir el mejor camino individual para conseguir la
meta requerida. Dentro de estos sistemas, tiene sentido distinguir los siste-
mas que poseen metas de aprendizaje fijas o ajustables. Laiandgdos
sistemas los gan hacia metas fijas (que suele coincidir con la totalidad de
los conceptos del sistema)ol§ muy pocos sistemas permiten la meta de
aprendizaje ajustable, permitiendo decidir al estudiante o al profesor el sub-
conjunto de conceptos que necesita aprender. Al secuenciar de forma activa,
el sistema se ga normalmente por el conocimiento de los estudiantes (por
diferencia con el conocimiento meta que desean adquirir).

= De formaPasiva Tambén se la denominatrasada(remediation. Se trata
de una tecnold@ reactiva y no requiere un objetivo de aprendizaje activo.
Comienza cuando un usuario no es capaz de resolver un problema 6rcuesti
de forma correcta. Su meta es ofrecer al usuario un subconjunto de material
de aprendizaje que pueda ayudar al usuario a comprender su error.

La mayofa de los sistemas que secuencian de forma a&iMa{ART-II [We-
ber and Specht, 1997AST [Spechtet al,, 1997, ADI [Schbch et al, 1999,
ACE [Specht and Oppermann, 1998tc.), y solamente algunos sistemas, como
InterBook[Brusilovsky et al, 1999, PAT-InterBook|Brusilovskyet al, 1997,
CALAT [Nakabayashet al, 1997 y Remedial Multimedia SystelAnjaneyulu,
1997 secuencian de forma pasiva.

Otra clasificaddn que se suele hacer de la tarea de secuenciar el contenido es
la distincbn entre los posibles niveles de secuencia:

= Alto nivel, denominado tambnsecuenciadores de conocimientPlani-
ficadores de Currficulum (del inglesCurriculum Planning). Se encargan
de elegir el siguiente conocimiento (topic/s, concepto/s o dedes) a en-
sdiar: la siguiente sub-meta a alcanzar (apren@i€hoet al, 1999 [Cho,
200d. Se encargan, sobre todo, de guiar al usuario para que realice de forma
correcta distintos problemas.
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= Bajo nivel, denominado tambnsecuenciadores de tareas Planificado-
res del Discurso(del inges Discourse Planning. Encargados de selec-
cionar y secuenciar el conocimiento cuando el usuario y@areslizando
el problema. Controlan la presentcide lositems de conocimiento (la
siguiente tarea de aprendizaje que se ha de realizar: problemas, ejemplos,
tests, etc.) a los estudiantgSreedman, 1999

En la mayora de los tutores inteligentes se suele implementar de forma inteligen-
te unalinica forma de secuencidBrusilovsky, 1998. Por ejemplo, el estudiante
elige el siguiente concepto a aprender, mientras que el sistema se adapta seleccio-
nando las tareas a efiige. Si el tutor inteligente es capaz de manipular el orden
en el que el estudiante ha de realizar las taredsseltipo (problema, ejercicio,
test, etc.) o formato (texto, video, imagen, etc.), se dice que este sistema es capaz
de secuenciar problemas o cuestioneJres ejemplos de sistemas de este tipo
son el sistema DCdVassileva, 199)7 que permite secuenciar de formaaista
el material educativo, adaptdose a la meta de aprendizaje antes de que el es-
tudiante comience a trabajar; el sistema SIET{Rios et al, 1999, que es un
sistema de adaptani a eamenes, donde éhico tipo de tarea es la pregunta del
examen, generando una secuencia de preguntas ségonocimiento del usua-
rio; y el sistema MEDTE(Eliot et al, 1997, que permite que el usuario elija un
tema, pero genera una secuencia adaptativa de problemas a resolver.

Unicamente unos pocos sistemas permiten secuenciar a dos niveles. Por ejem-
plo, MANIC [Stern and Woolf, 1998oermite secuenciar a bajo nivel (eligiendo
la actividad a realizar) sin que el usuario elija ningema de conocimiento en
especial.

2.2.3. Elecobn de la Mejor Politica de Aprendizaje

Para realizar una buena elgmtide poitica peda@gica, lo primero que nos
hemos de plantear es porase necesitan distintas fialas y en gé situaciones
se diferencian. En general existen cuatro situacididsan and Yip, 1998

1. Ensdianza a un alumno de nuevo conocimiemependiendo de la mate-
ria, el material a en$ar puede ser diferente (p.e., en lifggica se puede
ensdar tanto la teda, como conocimiento Actico sobre la causalidad).
Esto necesita distintas estrategias de ieasea para facilitar el aprendizaje
del estudiante.

2. Ensdianza a distintos alumnos del misit®m de conocimient®or ejem-
plo, puede ocurrir que el estudiaigrefiera un manual, y el estudiarBe
prefiera ideas intuitivas. El sistema tiene que tener en cuenta la diferencia
entre los estudiantes, propénioles distintos gtodos de aprendizaje.
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3. Ensdianza a un alumno de nuevo conocimiento y estrategias paré@nse

a diferentes estudiantes el mismo conocimiento (mezcla de las anteriores)
Un ITS normalmente interacciona corasde un alumno al mismo tiempo,

por lo tanto, se puede deducir que se necesitan distintas estrategias para la
ensdéanza del mismo conocimiento al mismo tiempo.

El estudiante progresa a partir del discurso de la diegza Al principio

podiia necesitar una estrategia de ér@seza tradicional (mediante lectura),
pero posteriormente, mediante el discurso, el alumnoipair retado a
pensar antes de solicitar la ayuda. Estas situaciones implican que la selec-
cion debela ser capaz de proporcionar diferentes estrategias para tutorar, de
acuerdo con los niveles de conocimiento del estudiante que se encuentran
en continuo cambio.

Por lo tanto, no es tareadil realizar una buena seleénide poiticas pedaggicas
para cada tutor inteligente, con la probkgina dadida de, si falla en la eleéxi,
decidir por g falla.

Hasta ahora, los pocos sistemas que detectandmfalla una pdlica pe-

dagbgica se basan en los resultados de los tests realizados a los estudiantes. Cuan-
do un estudiante falla repetidamente en distintos tests, esto indica quéitzapol
utilizada no es la correcta.

En general, los resultados de los tests se pueden clasificar en tresieategor

[Tong and Angelides, 1999

1. Mayoria de las respuestas correctafarece que es una fiata peda@gi-

ca adecuada, aunque ta@ipodra ser que el alumno recuerda y compren-

de la informaadbn, que es demasiadadil paraél, que el alumno adivina las
respuestas sin conocerlas, que el alumno ha recibido tantas veces esa infor-
macbn (demasiado repetitiva la estrategia) que no puede olvidarlo, etc. Es
decir, puede existir mucho ruido en los resultados de los tests, de forma que
parece que el resultado es constructivo, mientras que es todo lo contrario.

Mayoria de las respuestas Incorrectas€Esta vez sque es una indicagn
muy fiable de que la piilca peda@gica falla. Tamk&n podta ocurrir que
el usuario hubiera pulsado de formaGrea una tecla, que éstburrido de
la materia, etc.

Mas o menos 50 % de aciertodndica que el estudiante progresa a velo-
cidad constante, aunque esta posibilidad @oderivar apidamente a cual-
quiera de los dos extremos anteriores.
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2.3. Técnicas de Inteligencia Atrtificial Aplicadas a
Sistemas de Educadin

Los ordenadores se han utilizado en la eduwadesde hace as de 40 &os.
Los primeros sistemas info@ticos utilizados para la erfs&&nza no se adaptaban a
las necesidades del estudiante (ver get@i1.1). Posteriormente se comenzaron
a utilizar €cnicas de inteligencia artificial para permitir que el sistema fués m
flexible a la hora de presentar el contenido del sisteniag@so el orden de
presentad@n del curso.

En el siguiente apartado se repasan brevementeétsdos y écnicas de in-
teligencia artificial ras utilizados en los programas de drs®a. Aderas, se
dedica especial aterizi a ®mo se ha aplicad@prendizaje por Refuerzen los
sistemas de educaxi.

2.3.1. Aplicacbn de Inteligencia Artificial en Programas de En-
sdianza

Habitualmente los sistemas de dinseza se basan en modelos formales (ver
seccon 2.1.4) que contienen informaci acerca de las caradwicas de apren-
dizaje del estudiante (modelo de estudiante), de las cdistatas de la materia
a ens@ar (modelo del dominio), de las estrategias pédams a seguir (mode-
lo peda@gico) y sobre la interaconh con los distintos estudiantes (modelo del
interfaz). Los sistemas de edudatiinteligentes utilizan estos modelos para re-
presentar internamente el entorno y obtener la inforomagecesaria para emular
el comportamiento de un profesor en la dre®a tradicional, con la ventaja de
que la interacdin se puede reducir a wmico alumno.

El desarrollo y mantenimiento de estos modelos formales ha sido hasta hoy
una de las principales metas de la aplibadile lasé&cnicas de inteligencia artifi-
cial en los sistemas de elfisaza.

El modelo del dominio se suele describir como parte de un sistema experto,
donde se han utilizado frecuentemeréenicas de inteligencia artificial relacio-
nadas con emodelado simblico (por ejemplo, losmarcos [Ferrandez-Castro,
1989). Tambén se suelen utilizaredes bayesianadVanLehn and Zhendong,
2001] para describir el modelo del dominio.

Por otro lado, el comportamiento pedagco del sistema se ha modelado ha-
bitualmente medianté&tnicas delanificacion, como el sistema WIHANndré et
al., 1993 y sistemas basados en reglds producdn, basadas en el comporta-
miento de un experto, como los sistemas LIB¥hderson and Reiser, 19B% el
sistema dg Prentza®t al, 2004, que combina reglas con computatieuronal.

En el modelo del interfaz se aplica@chicas de inteligencia artificial para
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lograr adaptar la interadm al usuario. Por ejemplo, se @&staplicando &cni-

cas deprocesamiento del lenguaje naturnphra interaccionar medianteathgo

en sistemas como PACT Geometry Tutbhleven and Koedinger, 2000Tam-

bién se utilizané&cnicas de anotami en el interfaz (ver apartado 2.1.3)eghicas

de hisquedas de temas dentro del modelo del dominio en muchos sistemas, por
ejemplo, ELM-ART [Brusilovskyet al., 1994.

Se han utilizado muchosé@todos de representar la inform@atien el modelo
de estudiante. Quis los tres ras coninmente utilizados sean |l@stereotipos
[Rich, 1979, los modelos overlay[Carr and Goldstein, 197% lasredes baye-
sianas [VanLehn and Zhendong, 20p1

Cuando se utiliza el modelo overlay para representar al estudiante, el cono-
cimiento del estudiante se considera como un subconjunto de un sistema exper-
to. Posteriormente se han estudiaédonicas daleteccbn de erroresextendien-
do elmodelo overlaydonde se almacena informanino $lo del conocimiento
correcto del estudiante (parte del sistema experto), sino émdlei los errores del
estudiante y el conocimiento mal entendido (ené&sgbuggy” knowledgg. El
sistema DEBUGGY [Burton, 1982 es uno de los sistemas que utiliza este tipo
de ©cnicas para modelado de usuario.

Las redes bayesianas razonan de forma prdistibd sobre el estado de conoci-
miento del estudiante basado en sus interacciones con el tutor. Los sistemas de
[Villano, 1994 y [Martin and VanLehn, 1993por ejemplo, utilizan reyes baye-
sianas para representar el conocimiento del estudiante.

En el modelado del estudiante, ha sido muy @arta utilizacbn de écnicas
de aprendizaje autamtico, permitiendo adaptarse dmicamente a las necesida-
des de los alumnos a partir de datos recogidos al interactuar con otros alumnos
[Sison and Shimura, 1998Se defineaprendizajecomo lainduccibn de nuevo
conocimiento o lacompilacbn de conocimiento existente, de forma que pueda
mejorar el desarrollo de una tarea. La inddoctde nuevo conocimiento puede
ser supervisada, donde se aprende a partir de objetos etiquetados a priori, 0 no
supervisadoMitchell, 1997.

Se han utilizadoé&cnicas daprendizaje inductivo supervisadobre todo para
inducir modelos de usuario a partir déitiples comportamientos de estudiantes,
por ejemplo, en los sistemas DEBUGGY, ACML.angley and Ohlsson, 1984
THEMIS [Konoet al, 1994 y ASSERT [Baffes and Mooney, 1996

Tambien se han utilizado estaschicas con el objetivo de construir y exten-
der libreias de errores al mismo tiempo que se inducen modelos de estudiantes
parciales, por ejemplo, en el sistema ME@Bisonet al., 2004.

Se han aplicadaetnicas deprendizaje deductivo supervisagara extender
librerias de errores en los modelos de estudiante a partir de la corapildei
conocimiento existente. Sistemas como PIX[Bleeman and Brown, 198%

Hoppe [Hoppe, 1994 utilizan este tipo de&cnicas.
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El modelo deaprendizaje por refuerztambén ha sido aplicado a tutores in-
teligentes por[Beck, 200]. En la siguiente seoon se habla de las ventajas de
la aplicacon del modelo de aprendizaje por refuerzo en tutores inteligentes, deta-
llando el trabajo de Beck.

2.3.2. Aprendizaje por Refuerzo Aplicado a Programas de En-
sdianza

Casi todos los sistemas de efigeza que se adaptan de forma inteligente a los
estudiantes poseen un conjunto de reglas de prolupeadag@gicas de tipo “if-
then”. Este tipo de dulos pedaggicos tienen dos problemas principalmente:

1. Existen demasiadas reglas, por lo que es demasiado costoso codificarlas en
el sistema.

2. Es difcil incorporar el conocimiento de los tutores humanos mediante re-
glas, ya que los expertos no pueden descriinin@ debeia razonar el siste-
ma con ese conocimiento.

La aplicacon del modelo de aprendizaje por refuerzo en sistemas de edacaci
adaptativos e inteligentes &¥ebevita el problema de la definam de las estrate-
gias pedaggicas para cada estudiante en cada instante. Esta metadodomite

a los tutores inteligentes tomar estrategias de detsialto nivel basndose en
informacbn de bajo nivel del estudiante.

Ademas, el modelo de aprendizaje por refuerzo es flexible ante ruido en los
datos, ya que aprende del siguiente estado y no necesita un sistema experto en el
modelo del dominio. Pero este modelo tiene un pugtildnecesita una gran can-
tidad de aprendizaje inicial para conseguir alcanzar con seguridad una estrategia
de comportamientoptima.

La investigacddn de Beck[Beck, 200] surge a partir de un tutor inteligente de
ensdéanza de ariti@tica decimal y fraccional. Este sistema poseeis@oas que
ayudan a determinar si el estudiante necesita ayuda en ciertos temas, ha olvidado
alguno, necesita que se muestre un ejemplo, etc. El problema encontrado en el
sistema inicial era la falta de adaptatindividual a cada alumno, existiendo una
secuencia de contenido general para todos los alumnodriEampente era posi-
ble generar un conjunto de reglas, sin embargo, se trataba de una tarea demasiado
costosa y no se consdgua adaptadin a cada usuario ség sus caractesticas
(por ejemplo, aunque dos usuarios p&adener caractesticas similares, era po-
sible que uno aprendiera mejor mediante resolude problemas y otro mejor
mediante texto).

Para solucionarlo, Beck utilizaprendizaje por Refuerzael inglésReinfor-
cement Learning: RLcomo modelo de aprendizaje del sistema a secuenciar el
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contenido del tutor a alto nivel (temasapicsde conocimiento)Beck, 2001, in-
dicando que tener un modelo que razona sobre el conocimiento del usuario a bajo
nivel (grano-fino: tareas o items de conocimiento) es menos efectivo que tratar de
encontrar las caracfsticas del usuario en grano-grueso (temas de conocimiento).
Para ello, define el estado del agente como el modelo del estudiante del tutor
inteligente y las acciones a tomar cotopicsa mostrar. Estas acciones las define
como estoasticas (indeterministas o que se ejecutan de forma incorrecta). Uti-
liza la exploraddn egdsta e-greedy. Adenmas, propone un refuerzo inmediato,
de forma que si, al ejecutar una a@atiy examinar émo afecta al estudiante en
los problemas futuros la acoi fue efectiva, el sistema recibe un refuerzo posi-
tivo inmediato, ya que esperar hasta el final del aprendizaje del estudiante para
proporcionar el refuerzo tiene varios problemas:

1. No se sabe @ndo el estudiante llegael final de su aprendizaje.

2. Elrefuerzo retardado produce muchaswarianza en los valores de la tabla
(Q durante el aprendizaje, por lo que la convergencia hacia vadpteéaos
es nas lenta.

Recoge en el modelo de estudiante inforraaale ayuda ante las decisiones pe-
daghgicas, como el grado de habilidad del estudiante (conocimiento sobre la ma-
teria y probabilidad de aprendizaje de cada tema), pero hace notar que estos datos
tan simples a veces no son suficientes, nemegise un razonamientcagicom-
plejo (revisbn de temas aprendidos, ofrecerle problemas para resolver, ofrecerle
el mismo conocimiento pero expresado de otra forma, etc.).

La arquitectura de su sistema en cuanto al proceso de decseireduce a
dosUnicos nbdulos:

= Modelo de estudiante(Population Student Model (PSMQue aprende el
modelo de 6mo los estudiantes utilizan el tutor.

= Agente Peda@gico (Pedagogical Agent (PA)utilizando para entrenar al
agente del modelo de aprendizaje por refuerzo responsable de conseguir el
objetivo de engganza.

Para solventar el problema de la gran cantidad de aprendizaje inicial que ha
de llevar a cabo el sistema para comenzar afersge maner@ptima, propo-
ne una metodoldg de aprendizaje off-line utilizando datos simples, estudiantes
simulados y pegu&s cantidades de conocimiento del experto.

La utilizacion de estudiantes simulados se ha analizado anteriormente, pro-
bando su eficacia[VanLehnet al, 1994 fue uno de los primeros trabajos que
utilizaron estudiantes simulados. Beck construye modelos de estudigitest
no completos a partir del afisis de las tareas cognitivas de estudiantes reales que
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interaccionan con el sistema, de forma que aprenda a partir de ellos. Mediante esta
inicializacion, el coste del aprendizaje del sistema decrece.

Como conclusiones a su trabajo, se pueden distinguir las siguientes ventajas:

1. El coste de construir y validar el sistema es menor que en los sistemas an-
teriores, donde hah que definir una a una las estrategias pédmags de
cada estudiante en cada instante, las diferencias queaexastire ellas y, si
fallaban, por gé y c@dmo solucionarlo.

2. Elsistema es capaz de adaptarse a las necesidades de cada estudiante indivi-
dual, automatizando la toma de decisiones del tutor inteligente aprendiendo
el comportamiento de los estudiantes observando a conjuntos de usuarios.

Como puntos ébiles en el trabajo de Beck se observa que:

» Aplica aprendizaje por refuerzal modelo del estudiante, donde existen
muchas caractesticas propias de cada estudiante que el sistema ha de tener
en cuenta. Al tener en cuenta tantas caristieas, el proceso de aprendi-
zaje del sistema semuy lento.

» Beck aplica el modelo daprendizaje por refuerzoon el objetivo de se-
cuenciar el contenido del sistema a alto nivel earbbl de conocimiento (a
nivel de tema), sin tener en cuenta el orden de preséntae las tareas o
items de conocimiento de cada tema.

» Utiliza una poltica de exploradin/explotachn e-greedy sin estudiar si la
aplicacbn de otras pdlicas de exploraéin/explotaddbn pudieran ser venta-
josas en sistemas de edudarca distancia.

Todos estos puntosbiles encontrados en el trabajo de Beck, se analizan en
profundidad en el apartado 2.5. En el siguiente apartado se eétedidetalle la
técnica deAprendizaje por Refuerzo

2.4. Profundizando en el Modelo de Aprendizaje por
Refuerzo

El objetivo del aprendizaje por refuerziKaelbling et al, 1994 es que un
agente siga un comportamiendptimo al tratar de alcanzar sus objetivos, me-
diante la ejecuéin de acciones elegidas mediante prueba y error, dependiendo
Gnicamente de la percepei que posee del entorno y el estado en el que se en-
cuentra. El entorno es el encargado de proporcionar refuerzos al agente para guiar
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su aprendizaje. El refuerzo aplicado &@ositivo si se ejecuta una agoiade-
cuada en el estado en el que se encuentra el agente, y negativo o nulo en otro
caso.

El proposito del agente es obtener el mayor refuerzo positivo en cada instante
y, de esta forma, indirectamente, realizar un comportamigpticno global en la
consecudn de sus objetivos.

Este tipo de aprendizaje se utiliza en muchos y muy variados tipos de proble-
mas, desde aprender a controlar robotwihes, hasta controlar centralesionir
cas, pasando por aprender a jugar al ajedrez, sobre todo en sistemas donde la inte-
raccbn con el entorno es muy activa y dimica, como es el caso de la propuesta
gue se realiza en este trabajo.

Una de las principales ventajas del aprendizaje por refuerzo se enuncia en el
principio de optimalidad de BellmafBellman, 1957: “Una politicadptima tiene
la propiedad de que sea cual sea el estado inicial y la dadisicial, el resto de
las decisiones deben constituir unaippoh optima para alcanzar el estado final a
partir de la primera decign”. Es decir, sea cual sea el estado inicial del entorno,
mediante mecanismos de aprendizaje por refuerzo, el sistema llega a larsoluci
del problema.

2.4.1. Componentes

La definicbn de aprendizaje por refuerzo éeg[Kaelblinget al, 1994 es la
siguiente: sea un agente que, encamtiose en un estado concretogue percibe
sedin una entrada,, realiza una acon, a. Esta acd@n produce un cambio de
estado en el entorno, que proporciona al agente uiad de refuerzo; (ver Figura
2.2):

T

°—
e J 2

r

Figura 2.2: Modelo de Aprendizaje por Refuerzo.

Por lo tanto, existen los siguientes componentes en el modelo de aprendizaje
por refuerzo:
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S conjunto de estados posibles del entorno.

A: conjunto de acciones que realiza el agente.

I: funcién de entrada al agente que indiéam percibe el agente el estado
actual del entorno.

R: conjunto de sieales de refuerzo que percibe el agente al cambiar el estado
del entorno tras la ejecum de una acoin.

T': funcion que realiza las transiciones de estado.

2.4.2. Procesos de Decan de Markov

El modelo nas utilizado para definir los problemas de refuerzo retardado es
el delos Procesos de Decisn de Markov (MDP: Markov Decision Problems)
[Bellman, 1957, que define la diamica del entorno del problema mediante las
funciones de transion de estaddr, y de refuerzoR:

» R: SxA — R, donde para cada estado y &tike produce un refuerzo
(esperanza del refuerzo en el siguiente instante):

R(s,a) = R, = E{ry1|s: = s,a, = a} (2.1)

ss! T

» T:SxA — II(S), donde para cada estado y @cexiste una distribuéin
de probabilidad sobre el conjunf de forma quel'(s, a, s') es la proba-
bilidad de que se realice la tranginias’, encontandose en el estadoy
ejecutando la acén a.

T(s,a,s) = P% = Pr{s;s1 = §'|s; = s,a; = a} (2.2)

Por lo tanto, el objetivo del agente para aprender un comportandetitoo
es encontrar la palcar que maximice el refuerzo obtenido en la consemucie
Sus objetivos.
Una de las propiedadesas importantes de Iggocesos de decisn de Mar-
kov (MDP)es que no tienen en cuenta poestados se ha pasado anteriormente,
sino que a partir de estado actual, el agente puede deci&lmapdn tomar. Para
poder tener en cuenta los estados pasados, existen, por tdiaiessee estado
gue resumen toda la inform@ai anterior relevante para el problema, denomina-
das funcionedMarkovianas Estas funciones indican que la probabilidad de que
un agente se encuentre en un estado, recibiendo un determinado refuerzo, depende
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Unicamente del estado en el que se encontraba en el instante anterior yia acci
ejecutada. Estas propiedades se definen como:

PT{StH = 3,7Tt+1 = T|3taat} =

/
Pr{siy1 = 8,141 = 7|8t ar, 1o, Se—1, i1, 741, - - -, S0, G0, To ) (2.3)

Se denomingroceso de decién de Markowa todo problema de aprendizaje
gue satisface esta propiedad. Adesysi el timero de estados y acciones definidos
en el problema son finitos, se le denommMBP finito.

2.4.3. Puntos Clave en el Aprendizaje por Refuerzo

A la hora de definir cualquier problema de aprendizaje por refuerzo, es ne-
cesario tener en cuenta los siguientes aspectos del problema altvtitehnell,
1997 [Ferrandez, 1999

1. Aplicacion del refuerzo. Es necesario decidir en gunomento se ha de
aplicar la s@al de refuerzo sobre el agente. En algunos casos es necesario
aplicarlo inmediatamente deggmidel cambio de estado percibido por la
accbn realizada, ya que en cada estado se conoce lo bueno o malo que es
haberlo alcanzado. Sin embargo, en otros casos no se conoce la bondad del
estado inmediatamente degpgude la ejecudin de la acdin elegida, siendo
necesaria la ejecumn de varias, o incluso siendo necesario llegar al objetivo
final del problema.

2. Exploracion versusExplotacion. Tambén es necesario definir guipo
de estrategias de exploranise van a utilizar. Las estrategias de explota-
cion tratan la utiliza@®n de conocimiento adquirido previamente, al generar
planes de ejecuan. Sin embargo, las estrategias de expldmadiatan de
buscar nuevas alternativas con las que obtener eficazmente los objetivos. La
calidad de la estrategia elegida&éeterminante en la eficiencia y eficacia
del proceso de aprendizaje.

3. Parcialidad en la observacbn de los estadosEn algunos casos, el agente
es incapaz de percibir el estado completo en el que se encuentra el entorno.
Debido a este problema, el agente puede no distinguir la diferencia existente
entre estados.

4. Indeterminismo en acciones y refuerzaskn algunos entornos, la ejecu-
cion de una acéin desde un estado concreto puede que lleve al agente a
varios estados finales diferentes. Este indeterminismo puede deberse a pro-
blemas en la percepduni del estado en el que se encuentra (ruido en los
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sensores), o debido a que las acciones que ejecuta no son deterministas.
Por lo tanto, el refuerzo que obtiene el agente al realizar unarapciede
variar, ya que la bondad del estado al que se ha llegado puede ser distinta.

5. Dominios continuos o de gran tam&o. En el mundo real, la mayia de
los dominios son continuos y, por lo tanto, los estados en los que se puede
encontrar el entorno son infinitos. Tar@biocurre a menudo que el conjun-
to de accionesalidas que puede realizar un agente son infinitas. Cuando
esto ocurre, es necesario un mecanismo de discrdtizdeilos valores que
pueden adoptar los estados y/o acciones. A este problema se le denomina
generalizadbn de estados y acciones

6. Integracion de habilidades Las acciones que pueden realizar los agentes
podian agruparse ség ciertas caractesticas, de manera que se reduce el
nimero de acciones que puede realizar el agente en un determinado estado.

2.4.4. Clasificacdbn de Algoritmos

Existen un graniamero de clasificaciones de los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo. Una de ellas, que se explica a contirbiracse basa en el conocimiento
que se posee del dominio:

= Sise conoce toda la damica del entorno (estadaS)( acciones ) y fun-
ciones de transion (T') y refuerzo [)), se pueden aplicaecnicas de pro-
gramacion dinamica [Bellman, 1957.

» En el caso de que se conozcan los estados y acciones, pero no sus efectos en
el entorno, no se puede aplicar prograrbacaliramica, al no conocer todos
los paémetros del algoritmo y, por lo tanto, se han de aplicar ob@scas
de aprendizaje. Este tipo de problemas se pueden subdividir a su vez en dos,
dependiendo de la forma de realizar el aprendizaje:

e Métodos basados en el modelalgunas veces es interesante aprender
primero el modelo del dominio (los gEnetros que no se coriaa del
modelo) para posteriormente aplicar prograradinamica sobre el
mismo [Sutton, 1999[ Sutton, 1991

e Métodos libres de modeloen otros casos no interesa aprender el mo-
delo, ya que, entre otras cosas, necesita de mucha explosacoste
computacional[Watkins, 1989.
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2.4.5. Funciones de Utilidad

La mayofa de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se basan en las lla-
madasfunciones de valgrque estiman lo bueno que es encontrarse en un deter-
minado estado y lo bueno que es ejecutar unaaabesde ese estado. La fumti
de valor-estado, V(s), es el refuerzo que se espera obtener si el agente se deja
guiar por una pdética de acdn, =, desde el estads, hasta el infinito, donde es
el pametro de descuento de las futuras acciones (ver écuact):

V7 (s) = Ex{Ru|s; = s} = En{i 7k7’t+k+1|3t = s} (2.4)

k=0

dondeFE, {} denota el valor esperado si el agente sigue lgipalr.

Existe tambgn otra funddn en la que se basan este tipo de algoritmos, la
funcion devalor-accbn, @' (s,a) que estima el refuerzo que se espera obtener
si el agente se deja guiar por unaipoa de acdn, 7, desde el estad®hasta el
infinito, comenzando por ejecutar la amea (ver ecuadn 2.5):

Q" (s,a) = E-{Ry|s; = s,a, = a} = Eﬂ{z Yoreriilse = s,a, = a}  (2.5)
k=0

Estas funciones de valor nos proporcionan un buetodo de comparaan de
calidad de pdticas ¢r). Por ejemplo, se poth decir que la pdlica mas adecuada
es la que proporciona una ganancia mayor, tal y como se define en labecuaci
2.6:

T >7'siyDlosiVT(s) > V™ (s)Vs € S (2.6)

Se denomina pdica 6ptima, 7*, a la poltica que proporciona una furizi de
valor-estadadptima, definida en la ecudxi 2.7:

Vi(s) =méx V"(s)Vs € (2.7)
y una funcon devalor-accibn 6ptima (ver ecuadn 2.8):
Q*(s,a) = méx Q" (s,a)Vs € S,Va € A (2.8)
Por lo tanto, se puede decir que lashueda de una ftita optima se basa

en la lusqueda de la funan de valoroptima, dado que la pibica IT* puede ser
obtenida a partir d&*, tal y como se define en la ecuagi2.9:

II*(s) = arg, méax Q* (s, a) (2.9)
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2.4.6. Q-learning: un Algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo

El algoritmo Q-learning[Watkins, 1989[Watkins and Dayan, 1992mple-
menta un retodo de aprendizaje por refuerzo libre del modelo que utiéieaitas
de aprendizaje por diferencia temporaD( Temporal-Difference learningEste
tipo de &cnicas aprenden directamente de la experiencia, es decir, no se basan en
ninglin modelo de dinamismo del entorno, adose&inicamente en la funah de
valor-accbn, Q(s, a), para aprender.

Este algoritmo se basa en la actualibadterativa de la funé@n Q(s, a), tal y
como define la ecuawmn 2.10 para el caso determinista:

Q(s,a) = R(s,a) + ymaéx Q(s',a) (2.10)

En entornos no deterministas, como ocurre en el entorno de los tutores inteli-
gentes, la ecua@n 2.10 no se puede aplicar, ya que no tiene en cuenta las proba-
bilidades de cambiar o no de estado, por lo que la eboats evaluaéin Q)(s, a)
se redefine sém la ecuadn 2.11. Al redefinir la ecuagn, se tienen en cuenta
los casos en los que la ejecticide una acéin desde un estado puede llevar al
agente a estados distintos con la probabilidaB8l pametroalpha mide clianto
se tiene en cuenta el nuevo valor estimado [6ifa a) y cuanta importancia se
da al valor antiguo, influyendo en la velocidad del aprendizaje del sistema.

Qi(s,a) = (1 —ay)Qu-1(s',d’) + ay[R(s,a) + 7 méx Qi1(s,d)]  (2.11)

Esta definiadbn recursiva de la funén deestado-ac@n proporciona la base
para algoritmos que aproximdp de forma iterativa, por ejemplo, el algoritmo
Q-learningpresentado en esta semti

En la Tabla 1 se puede observar el algoritmo Q-learning para procesos de de-
cision de Markov no deterministas, donde se han asumido acciones y refuerzos no
deterministas, y el factor de descuento en futuras accignegé una constan-
te tal que 0< v < 1, siendoa el paémetro de aprendizaje del algoritmo, cuyos
valores vaian entre < o < 1.

Una de las principales caradticas de este algoritmo es que no requiere
que el agente ejecute secuendig@$imas para converger a una ipich optima
[Mitchell, 1997, pudiendo aprender la furisi Q, representada habitualmente de
forma tabular y, por lo tanto, la ptica 6ptima, ejecutando en cada paso acciones
elegidas de forma aleatoria, siempre que los pares estadmaezn visitados un
numero suficiente de veces.

En este momento, se puede intuir la complejidad de este algoritmo. Como se
ha dicho anteriormente, para converger, es necesario visitar todos los posibles pa-
res estado-acon varias veces, que en determinados dominios puede ser un gran
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Algoritmo Q-learning

» Inicializar (s, a) arbitrariamente
» Repetir (para cada episodio)

e Inicializar s
e Repetir

o Seleccionar una adm a a partir des usando una pdi-
ca,n, derivada de&)

o Ejecutar la acdn a observando el refuerzo inmediato
recibido,r, y el siguiente estada;

o Actualizar la entrada de la tabl@(s,a) con la ecua-
cion:

Q(s,a) = (1—ar)Qi—1(s',a") + s [R(s,a) +7 ma;x Qi-1(s',a")] (2.12)

os=y¢

Hasta ques sea un estado final

Figura 2.3: AlgoritmoQ-learning

inconveniente. Un granimero de estados y/o de acciones diferentes son poco
eficientes, siendo necesario en la maégate los casos acotar laidqueda del
comportamient@ptimo. Es necesario en este punto advertir al lector de las des-
ventajas y peligros que pueden existir al acotar dstgleda, donde, por ejemplo,

se puede caer enimimos locales si no se realiza toda la explovacobre el do-
minio. Es decir, se poth encontrar un buen comportamiento, pero napéimo.

Una estrategia para el tratamiento de grandes cantidades de infonmesi
tratarla de forma j@rquica. En muchos casos, las solucionearggricas realizan
una ligera mejora en la optimizaci del desarrollo del sistema, pero potencial-
mente introducen una gran eficiencia en tiempo de ejéoyude aprendizaje y de
espacio[Kaelblinget al, 1994, implicando reducciones exponenciales del coste
computacional al encontrar ptitas optimas [Dietterich, 2000. La descompo-
sicion en subproblemas tiene muchas ventajas, como por ejemplo, lasgsol
aprendidas en los subproblemas pueden ser compartidas (o reutilizadas) por mu-
chas tareas de los padres de la jera@plos valores de las funciones aprendidas
en subproblemas pueden ser compartidas, de forma que el aprendizaje total se
acelera; y la abstradm de estados puede ser aplicada de forma que ladiunci
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de valor final puede ser representada como una suma de funciones de valor que
dependend@o del subconjunto de las variables de estado. Todo esto implica que
se necesita menos datos para aprender y, por lo tanto, el aprendizajeaser
rapido. Existen distintos algoritmos de aprendizaje que sdgodtilizar, como
Q-learning Feudal(del ingles Feudal Q-learniny [Albus, 1981 [Barto et al,

1999, Q-learning Composiciongdel inglesCompositional Q-learning [Singh,

1997 [Singh, 1993, Q-learning con distancia jérquica a la meta(del ingles

HDG: Hierarchical Distance Gogl [Kaelblinget al., 1993, etc.

2.4.7. Exploracbn vs Explotacbn

Una de las caractisticas nas importantes que distinguen el aprendizaje por
refuerzo de otro tipos de aprendizaje es que utiliza inforoamade entrenamien-
to y evalia las acciones tomadas, y no tanto las instrucciones que proporcionan
acciones correctas. Por ello se crea la necesidad de que el agente que aprende
mediante aprendizaje por refuerzo explore de forma activa el entorno, buscando
explicitamente las mejores acciones a ejecutar en cada instante mediante pruebay
error con el objetivo de conseguir buenos comportamientos.

Existen dos tipos de realimentéani(del ingesfeedbackque se han usado en
problemas de aprendizaje:

» Larealimentadn puramente evaluativa indicaro de buena es la aéci
tomada, pero no si es la mejor o la peor aogposible. Normalmente los
métodos de optimizadh de funciones se basan en este tipo de realimenta-
cion. Dependéinicamente de la adm ejecutada padiltima vez.

» Larealimentad®n puramente instructiva, por otro lado, indicalbes la ac-
cibn correcta a ejecutar a continuatj independientemente de la d@gti
ejecutada potltima vez. Este tipo de realimentaai sirve como base nor-
malmente al aprendizaje supervisado, incluyendo clasifioat® patrones,
redes neuronales artificiales y sistemas de identificadtste tipo de rea-
limentacbn es totalmente independiente de la asatjecutada efltima
instancia.

En aprendizaje por refuerzo se utiliza la realimerita@valuativa, basdose
tipicamente en la optimizam de las funciones dealor-accbn (Q(s, a)), por lo
que este apartado se centra en este tipo de realimamiaer apartado 2.4.5).

En un sistema de aprendizaje, realzeploracbny Explotacbn del entorno
cuando utiliza el conocimiento que se posee sobre el valor de las acciones. Si
elige una de las acciones awvariciosagentendiendo paavariciosadas acciones
cuyo valor estimado es mayor), se dice quexgaorael entorno porque permite
mejorar el valor de las acciones no avariciosas. Por otro lado, si elige alguna de las
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accionesavariciosaspara ejecutar, se dice que el sistesrplotael conocimiento
del entorno.

MedianteExplotacbn, el sistema maximiza el refuerzo de una determinada
interaccon completa con el sistema, pero si se realiza explonasie produca el
mejor refuerzo total de todas las interacciones. Si es mejor explorar o explotar
depende de una gran cantidad de variables, como los valores de las estimaciones
de las acciones, inexactitudes en las estimacionegnetro de interacciones que
faltan para concluir, etc.

La mejor forma de mejorar la interadai del sistema sa@r en primera instan-
cia, afinar el valor estimado de las acciones del entorno, realegaloracon.

Una vez afinados los valores estimados de las mejores acciones, lo mapx-ser
plotar este conocimiento. De esta manera se alcazehmejor refuerzo total en
el sistema.

Existen muchos &todos sofisticados para balancear exploragi explota-
cion [Sutton and Barto, 1998normalmente aplicadas a formulaciones matem
cas particulares de problemas dados. Sin embargo, la lmay@rstos gtodos
asumen ciertos datos estacionales y un determinado conocimiento inicial que nor-
malmente es imposible de verificar.

Como se comebtanteriormente en el cdplo 2.4.5, la mayda de los siste-
mas basan su aprendizaje en la fénailevalor-accbon (Q(s, a)), dondeQ*(s, a)
es el valor estimado de la furei (s, a) Optima.

La regla de selecon mas simple en este caso es seleccionar labaccon
mayor valor estimado d@(s, a): Q; (s, a) = max,Q:(s, a). Este nétodo siempre
explotael conocimiento actual para maximizar el refuerzo inmediato; no explora
otras acciones de aparentemente menor valor, aunque estesm#irrealmente
mejores. A esta estrategia de selénaile acciones se la denomiestrategia de
explotacon avariciosa(del inglesgreedy.

Una pequia variacbn a esta estrategia es comportarse de forma avariciosa,
pero con una peqi@ probabilidad de no elegir la adoi con mejor valor. A esta
estrategia de explorawi/explotaddn se la denomina-greedy(tambien denomi-
nada regla de sele@si casi-avariciosadel inglesnear-greedy. Esta estrategia
de selecdn de acdn garantiza que cuando la explo@tse lleva a infinito para
todas las accioneg); (s, a) converge &)*(s, a).

Si se comparan nuenicamente las dos estrategias de explérdeixplotaddn,
el métodogreedyhace que el sistema converjaaaticas de comportamiento bue-
nas de forma un poco &s @pida que si se hubiera utilizadegreedy pero al-
canza una pdiica de comportamiento significativamente peor. Esto se debe a que
e-greedycon frecuencia toma acciones sojtimas al no explorar por completo
el dominio, por lo que optimiza el refuerzo del sistema de forma inmediata, pero
no a largo plazo (sumando el refuerzo de todas las interacciones). Normalmente,
si la varianza de los refuerzo es un valor alto, es mejor realizar al princgBeER:
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ploracbn, hasta que el sistema encuentra la@ctoéptima (utilizandoe-greedy,
pero si la varianza no es muy grande, se faodtilizar la estrategigreedy

Aunque la pdtica de selecéin de acdn e-greedyes efectiva y popular para
balancear exploragn y explotaddbn en el aprendizaje por refuerzo, un problema
de esta patica es cuando explora (no ejecuta la docavariciosa) y escoge por
igual entre todas las acciones. Es decir, ppdscoger de igual forma una amti
que parece ser la peor, como una aocjjue parece ser la siguiente a la mejor
accbn. En tareas donde la peor aaties muy mala este tipo de el@mtino es en
ningln caso satisfactoria.

La solucbn mas obvia es variar las probabilidades de @canediante una
funcibn que estime el valor de una amaj de forma que la admn con mayor valor
de Q (acadbn avariciosa) contiine siendo la que posea una probabilidad mayor de
ser elegida, pero el resto de acciones posean un peso estimado de acuerdo a su
funcion de valor acdn. A este tipo de reglas de seldgntise las denomina reglas
Softmaxy los metodos mas comunes que utilizan este tipo de reglas utilizan una
distribucibn deGibbso Boltzmann

En la estrategia de exploréci/explotacdn deBoltzmannla probabilidad de
ejecutar una acon viene dada por la ecu@éci 2.13. En esta funan,n es el ume-
ro total de acciones que puede ejecutar el agente y ahpror posee un valor
positivo y se le denomintemperatura En este rgétodo, cuando la temperatura
es alta (cercana a 1), todas las acciones del entorno son casi equiprobables. Sin
embargo, a bajas temperaturas, la probabilidad de las acciones difiere en su valor
estimado. En elimite cuandar tiende a cero, la estrategia de selénaile acdn
de Softmax se comporta igual que la estrategia de séleda acan greedy

EQTU
P(a) = — o) (2.13)

Si la estrategia de sele6ti de acdn deSoftmaxes mejor que la estrategia
e-greedyo viceversa no eatclaro, dependérde las tareas a llevar a cabo y de
factores humanos.

Los métodos discutidos anteriormente dependen en alguna medida de la es-
timacion de la funddn de valor-acdin inicial ((o(a)). En lenguaje estastico,
estos nétodos son parciales en sus estimaciones. Por ejemplo,dtxios de
media simple, la parcialidad desaparece una vez que todas las acciones se han
seleccionado al menos una vez.

En la piéctica, este tipo de parcialidad a veces no es un problema, sino que
algunas veces puede ser de ayuda.

Inicializar los valores de ad@mn puede usarse como una manera muy sencilla
de llevar a cabo la exploram en el sistema. Supongamos que en lugar de ini-
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cializar los valores de todas las acciones a cero, lo inicializaramos al vakr m
alto (por ejemplo 1). Esta inicializaam es optimista. Sea cual sea la éocselec-
cionada en primer lugar, el refuerzo es menor o igual que lo que inicialmente se
estind. El resultado es que todas las acciones se prueban varias veces antes de que
el valor estimado converja. El sistema realizasrexploradn, incluso cuando se
selecciona la acon mediante el @odogreedy

Al utilizar el método denicializacion optimistalos sistemas convergar mas
tarde, ya que realizanas exploradin, pero llegain con una probabilidad mayor
a ejecutar la acon optima. Este ratodo es muy simple, pero bastante efectivo pa-
ra problemas estacionarios, pero no se puede generalizar({tdmpara todos los
problemas de explorami. Por ejemplo, si se trata de un problema no estacionario
no sirve, ya que su explordci es inherentemente temporal. Si la tarea cambia, se
creafa una necesidad nueva de explobacy este ratodo no podea ayudar.

2.5. Discusbn

En este cappulo se ha revisado el estado de la cu@stile los sistemas in-
formaticos educativos, reparando principalmente en las ventajas que ofrece la apli-
cacibn de nétodos y écnicas de inteligencia artificial proporcionando adaptaci
individualizada a cada estudiante que intdraaton el sistema. Adems, se ha
realizado una introducgn al aprendizaje por refuerzo y sus principales elemen-
tos.

En esta tesis se propone la apliéacdel modelo dé\prendizaje por Refuer-
zo en sistemas de erfs@nza, planteando diferencias significativas al trabajo de
[Beck, 200].

La aplicacon de aprendizaje por refuerzo en los sistemas defianga sol-
venta uno de los mayores problemas de este tipo de sistemas: la defdedas
estrategias pedagicas a seguir, dependiendo de cada estudiante en cada momen-
to. Se entiende como estrategia pditfiga a la secuencia de tareas (definiciones,
introducciones, ejemplos, r@senes, etc.) que realiza el tutor del curso con el
proposito de enggar la materia a los alumnos.

Hasta el momento, la mayiarde los sistemas de edudatise constian a
partir de sistemas expertos basados en reglas. Estas reglas eran costosas de co-
dificar, por la existencia de una gran cantidad de reglas para lograr una mayor
adaptadn al usuario, y por la dificultad de incorporar el conocimiento de los
expertos (tutores humanos) en el sistema.

Otra caractédstica importante del modelo de aprendizaje por refuerzo es la
flexibilidad ante el ruido. Por ejemplo, hay situaciones en las que nacéslé-
terminar el conocimiento que tiene un estudiante sobre un tema dado, por lo que
es sencillo cometer errores en la evaldadaie su conocimiento.
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Puesto que lofinicos trabajos que han utilizadprendizaje por refuerzen

este tipo de sistemas son los figeck, 2001, a continuadn se detallan las prin-
cipales diferencias encontradas:

1.

Aplicacion de Aprendizaje por RefuerzoLa diferencia principal se ba-

sa en la aplicadin del modelo dé\prendizaje por Refuerz@®eck aplica

esta écnica en el modelo del estudiante, definiendesthdodel sistema
como todas las caractsticas de aprendizaje del estudiante, incluyendo el
conocimiento que tiene el estudiante sobre los temas principales descritos
en el mbdulo del dominio entre otras muchas carésteras del usuario.
Beck, por lo tanto, aplicaba la inteligencia artificial al modelo del estudian-
te, adapindose a cada uno de ellos dependiendo de todas sus Gatiaeter

de aprendizaje. Esta soldai tiene un problema fundamental, y es que las
caracteisticas de aprendizaje del estudiante a tener en cuenta son muchasy
muy variadas, creciendo el espacio de estados y dificultando el aprendizaje.
Ademas, el sistema aprende muy despacio, ya que el programa aprende a
comportarse a partir de la interagicon otros estudiantes de exactamente
las mismas caractisticas de aprendizaje. Por ello, en esta tesis se propo-
ne la aplicadn del modelo déAprendizaje por Refuerzprincipalmente

en el mbdulo pedaggico del programa de erf&nza, donde edstadose
define comdinicamente el conocimiento que tiene el estudiante sobre los
temas del dominio. La principal ventaja de nuestro sistema en este punto es
que el sistema es capaz de adaptarse de forn@ganilia a los estudiantes

gue interaccionan con el sistema, sin necesidad de contemplar como ca-
racteisticas del estudiante otras caraidicas distintas a su conocimiento
sobre los temas del dominio. Una mejora a nuestro sisterna realizar

un modelado de estudiante detallado y una posterior clas@iicat® los
mismos dependiendo de sus cardstaras de aprendizaje. Una vez clasifi-
cados, al interactuar con nuestro sistegsie permitita una mayor y ras
rapida adaptadn a los estudiantes.

Adaptacion a bajo nivel en elarbol de conocimienta En el trabajo de

Beck se aplica el modelo dprendizaje por Refuerzplos temas deirbol

de conocimiento (a alto nivel), aprendiendo secuencias de contenidos de
temas. En nuestro trabajo se propone aplicar este mismo modelo a las tareas
de cada uno de los temas, secuenciando el contenido del sistema a bajo
nivel en elarbol del dominio definiciones, introducciones, ejercicios, gtc.
siendo capaz tamén de decidir en ddiformato presentar los contenidos

a los estudiantes sayg sus preferencias cuando estas tareas se encuentran
almacenadas en el sistema en distintos formatos.

Politica de aprendizaje Tambén se estudiarla importancia de la elec-
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cion de la pdtica de aprendizaje del sistema desde el punto de vista del
algoritmo deAprendizaje por Refuerzalonde se evaluan las ventajas e
inconvenientes de utilizar estrategias de expldmagiexplotacdn a la hora

de elegir el siguiente conocimiento a mostrar al estudiante. Beck utiliza en
su sistema una pitica avariciosa €-greedy, mientras que otros tipos de
politicas podran ser ventajosas a la hora de presentar el conocimiento al
estudiante, como la pitica deBoltzmann



Capitulo 3

Propuesta

En el cajitulo anterior se han expuesto las ventajas que existen al a@loras t
cas y netodos de inteligencia artificial en los sistemas de edanaidistancia.
Gracias a la aplicaon de inteligencia artificial a este tipo de sistemas infim
cos, estos sistemas son capaces de adaptarse a cada estudiante qu&interact
ellos individualmente, sém las necesidades pedagcas que tengan en cada ins-
tante.

En este calpulo se expone la propuesta de apliéqrendizaje por Refuerzo
en el dominio de los sistemas infoaticos de educagn a distancia, a tré&s de
Internet, representando de forma imgfik la poitica pedaggica que adopta el
sistema con cada estudiante.

Como se comenten el apartado anterior, hasta el momento, la mayi® los
sistemas educativos se basan en sistemas expertos donde es necesario definir cada
estrategia ped@gica a seguir cuando se interacciona con cada estudiante en cada
instante de la interaazn. La definicbn de cada una de las estrategias pédaags
era dificil y costosa de llevar a cabo.

Al definir el problema de adaptaxi de secuencias de contenidos como un
problema deéAprendizaje por Refuerzse evita tener que definir una a una cada
estrategia pedagica. Adenas, el sistema es capaz de filtrar pdtageocurrencias
de ruido en el dominio como, por ejemplo, algunos errores cometidos al evaluar
el grado de conocimiento de los estudiantes ante un determinado tema del cur-
S0 que se desea que aprenda. El modelo propuesto se ha denominado RLATES
(Reinforcement Learning in Adaptive and inTelligent Educativo Systems).

En este caipulo, en la secdin 3.1, se expone la motivaci de la propuesta; en
la seccbn 3.2 se exponen los detalles de la aplioaael modelo dé\prendizaje
por Refuerzaepresentando de forma inigita las cticas pedaapica del sistema
educativo; posteriormente, en la sérti3.3, se detallan los procesos de fise
e implementadn del sistema RLATES, definiendo cada uno de soduios e
introduciendo la implementamn del sistema; para finalizar, en la sétcB.4 se
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presentan detalles de adapéacdel interfaz de usuario derivados de la aplioaci
del modelo déAprendizaje por Refuerzo

3.1. Motivacion

Un Sistema de Educami a Distanciaes un sistema software que utiliZechi-
cas de inteligencia artificial para representar el conocimiento e interaot los
estudiantes con el objetivo de gestos lo aprendafvanLehn, 1988 El aprendi-
zaje por parte del alumno supone el desarrollo de nuevo conocimiento y compren-
sion a traes de una asimilagn individual [Reaet al, 200d. Esto implica que
debe existir una comunicaxi clara y efectiva que facilite la interabai entre el
estudiante y el tutor de forma que se mantenga la d@emigl alumno, adaphdo-
se diramicamente en cada momento a sus necesidades.

Uno de los principales problemas en los sistemas educativos es precisamente
éste: adaptarse a las necesidades del usuario con el que eractada instan-
te. Para conseguir esta adapbacdiramica, el sistema ha de definir, entre otras
cosas, la pdtica de ensiganza a seguir (secuencias del contenido del curso, reali-
mentacdbn en la endganza, formato en el que se muestra el contenido, etc.) para
cada interacéin con el estudiante. Un medio de adagiacal usuario es me-
diante las llamadas estrategias pdmtagas, que especificadmo se secuencia el
contenido, gé tipo de realimentadh se proporciona en la erfi@nza, cando y
como se muestra, explica o resume el contenido del tutor (problemas, definiciones,
ejemplos, etc.)Murray, 19990.

La eleccon de una estrategia de efiaaza no es tarea sencilla, plarndose
la necesidad de definir distintas estrategiasisdgs necesidades de cada usua-
rio y especificando en @usituaciones se diferencidikKhan and Yip, 1995 con
la problenatica dadida de, si falla en la eleéri, encontrar el por gu En la
bibliografia se pueden encontrar diversasricas de definiobn de poiticas pe-
dagbgicas (planificadin, heutsticas, etc.), peréstas suelen introducir problemas
dificiles de resolver (ver se@ri 2.3.1).

En este trabajo se propone definir el problema de los sistemas educativos co-
mo un problema déprendizaje por Refuerzale forma que el sistema aprende
a ensd@ar de formadptima a cada alumno, basdosdinicamente en la experien-
cia adquirida con otros alumnos con cardsteas de aprendizaje similares a las
suyas. El sistema sercapaz de aprender la secuencia de tareas (0 acciones) en
el formato adecuado para cada estudiante, dependiendo de sus tsdicadaile
aprendizaje. De esta forma, se evita tener que definir una a una las posibles es-
trategias peddmgicas a seguir. Para ello, se propone la utilizaae €cnicas de
Aprendizaje por Refuerzen el mbdulo pedaggico del tutor. Estaécnica permi-
te definir ficticas de comportamiento basadas en el conocimiento del alumno en
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cada instante, en lugar de utilizacticas predefinidas de antemano.

El aprendizaje del tutor inteligente se realiza mediante prueba y error de for-
ma paralela al aprendizaje del estudiante. Esttodo se apoya en la effisanza
tradicional, donde los tutores humanos aprenden a hacer frente a los alumnos a
través de una largo proceso de prueba y efiReaet al., 2004.

3.2. Adaptacbn Dinamica Mediante Aprendizaje por
Refuerzo

En este apartado se propone una represémtgzra la definiéin del nodulo
peda@gico de un sistema de edudatiWebdesde el punto de vista dapren-
dizaje por RefuerzdPara realizar una representatcompleta, a continuam se
definen cada una de las caratdBcas de los problemas dgrendizaje por Re-
fuerzq aplicandolas al entorno de los sistemas de Basea. Al modelo propuesto
se le ha llamado RLATES (Reinforcement Learning in Adaptative and inTelligent
Educational Systems).

3.2.1. Descripobn del Modelo

En este apartado se realiza una desadipai alto nivel de la forma en la que
se ha aplicado el modelo dgrendizaje por Refuerza dominio de losSistemas
Educativos Adaptativos e Inteligentes en Ydscribiendo en un nivel conceptual
cada componente que participa en el modelo.

En la Figura 3.1 se presentan los componentes del modépréadizaje por
Refuerzaaplicados a los SEAIs ewweb En el dominio de los sistemas de edu-
cacbn a distancia, los estudiantes interaccianacon el sistema de educagci
(en nuestro caso RLATES) para aprender los contenidos del curso almacenados
en el sistema. El sistema almacena toda la inforamadel curso en un ddulo
denominadambdulo del dominiaover secabn 2.1.4). El contenido del curso se
almacena en forma de conceptos que pueden resultar interesantes para el estu-
diante.

Antes de interaccionar con el sistema, cada estudiante se enaogiram
determinado estado de conocimientd gobre el material del curso que imparte
RLATES. Este estado de conocimiento el sistema lo percibe evaluando el grado
de conocimiento que posee el alumno sobre cada uno de las unidades de cono-
cimiento que contiene en suatulo del dominio (mediante @rmenes o tests de
evaluacbn). Al evaluar el grado de conocimiento del estudiante, el sistema puede
percibir datos de evaluam ruidosos, percibiendo un estado de conocimiento del
estudiante distinto al que realmente posee. Esto se puede deber a muy diversos
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Figura 3.1: Esquema de Aprendizaje por Refuerzo aplicado a los SEAI

factores: por ejemplo, si el examen es de tipo test, el estudianteapmokrtar

la respuesta correcta por casualidad; o f@odcurrir que el estudiante no leyera

bien la pregunta del examen y contestara de form@nes conociendo la respues-

ta correcta; o el estudiante ptaldespistarse al realizar el examen y no contestar
adecuadamente a las preguntas; etc. Al estado que percibe el sistema tras evaluar
el conocimiento del estudiante se le denomiha

Una vez que el sistema ha percibido el estado de conocimiento en el que se
encuentra el estudiantéste evdla ®@mo de bueno es el estado actual del estu-
diante. Normalmente, el estudiante desea alcanzar un objetivo que en sistemas de
educaadn suele coincidir con aprender todo el conocimiento del curso. En este
caso, el sistema suporgdgue cuando el estudiante conoce todos los conceptos de
su modelo del dominicgste ha llegado a su objetivo, encamiose en un esta-
do realmente bueno para el estudiante actual. Siempre que el estudiante modifica
su estado de conocimiento, el sistema percibe unal s refuerzor() indican-
do la bondad del estado de conocimiento nuevo. El sistemaatendruenta esta
sdial de refuerzo para seguir una gk de comportamiento adecuada para el
estudiantel().

Sedin el estado de conocimiento percibido por el sistegste tomaa una
decisbn: si el estudiante no ha llegado a su objetivo, RLATES edagirconcepto
nuevo para mostrar al estudiante; mientras que si el estudiante ha llegado a su
estado meta, RLATES finaliza la intera@eicon el estudiante actual.

Cuando el estudiante estudia los conceptos que el sistema le ha proporciona-
do (creando diamicamente unaggina web si se trata de un sistema de educa-
cion Web), este estudiante paglicambiar o no de estado de conocimiento sobre
el dominio, dependiendo de si los conceptos mostrados por el sistema eran pe-
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daghgicamente adecuados para que el estudiante aprendiera en ese instante de la
interaccon. En este punto se repédiel ciclo: el sistema tentdr que volver a eva-

luar el conocimiento del estudiante, mostrarle nuevos conceptos, y continuar de
esta manera hasta que el alumno llegara a un estado meta.

La eleccon de los siguientes conceptos a mostrar al estudiante en RLATES
se basa en el conocimiento que posee de previas interacciones con otros estudian-
tes de las mismas caradtgicas de aprendizaje. Este conocimiento en sistemas
de aprendizaje por refuerzo se puede almacenar en varias funciones de aprendi-
zaje (ver sec@in 2.4.5). En RLATES se ha utilizado la fubai devalor-accibn
(Q(s,a)). El aprendizaje de la fun@n Q(s,a) puede llevarse a cabo de diver-
sas formas, desde prograntatidiramica [Bellman, 195F hasta nétodos libres
del modelo [Sutton, 1988 En RLATES el algoritmo de aprendizaje por refuer-
zo que aprende la furtm Q(s, a) es el algoritmoQ-learning [Watkins, 1989
(ver secddbn 2.4.6). Este algoritmo permite que el sistema aprenda directamente
de la experiencia, baadose en la funén devalor-accbn (Q(s, a)) para definir
su poltica de acdn. Una de las caracisticas principales de este algoritmo es
que no necesita que el sistema ejecute secueaptasas para convergelMlit-
chell, 1997, siendo capaz de aprender la fuei) y, de esta forma, la pitica
de comportamientéptima. Esta caractistica es muy importante en los sistemas
de ens@anza, ya que el aprendizaje@btisado en la interaéei con los usuarios
y esto implica un alto coste.

El algoritmo Q-learning adaptado al dominio de los sistemas deianse
adaptativos e inteligentes &keb(adaptado al sistema RLATES) se describe en
la Figura 3.2. Este algoritmo muestrango el sistema genera dimicamente la
tabla devalor-accbn (tabla@), que permite a RLATES seguir potencialmente una
politica de comportamientoptima. Esto quiere decir que, en cada momento, al
alumno se le eng& el conocimiento @s apropiado en el formatoas apropiado.

En la funcbn de actualizaéin deQ(s, a), el padmetroy modifica la importancia
de las futuras acciones con respecto a las actuales, yaghptaoa es el ratio de
aprendizaje del sistema, que indidarw de apido aprende el sistema.

3.2.2. Componentes del Modelo

En este apartado se definen en detalle los componentes del modglcede
dizaje por Refuerzadaptados al dominio de los Sistemas de Edadcaen Web
Adaptativos e Inteligentes (SEAIs &llel) mostrados en la Figura 3.1. Dichos
componentes son:

1. Conjunto de estados (S)Se define un estado del modelo como la des-
cripcion del conocimiento del estudiante y se representa mediante un vec-
tor de tantos elementos coritems de conocimiento se desea que aprenda
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el usuario (imero de temas del modelo del dominio). Cada componente
del vector almacena valores representativos del conocimiento que posee el
usuario del tema al que se refiere, habiendo numerado los temabdEl

de conocimiento epre-orden Estos valores pueden ser discretos o conti-
nuos, teniendo en cuenta que los valores continuos aumentan la compleji-
dad del nétodo de aprendizaje, al existir uaimero de estados infinito y
tener que aplicar mecanismos de discretima¢generalizadin) de estados
[Santamda et al, 1994, pero aporta una mayor aproximaeia la solu-

cibn dptima del problema. El sistema percibe el estado de conocimiento del
estudiante mediante evaluaciones (que habitualmente se realizan mediante
examenes o tests).

Conjunto de acciones (A) Las acciones que puede realizar el sistema de
educaaddn son las de mostrar cada uno de los temas del modelo del dominio.
Un sistema de educdsi en Internet mostrareste conocimiento a tras de
paginas web que muestran las diferentes tareas de los temas (definiciones,
introducciones, ejemplos, etc.). Una ventaja del sistema gaeéste per-
mitiera que el programa de edudatipudiera mostrar varios items de cono-
cimiento al mismo tiempo (en la mismagina web) si lo creyera oportuno

(de esta forma no se per@eigeneralidad limitando elimero deitems de
conocimiento mostrados en cada instante). Se define una macoo-atci
conjunto de varias tareas dalbol de conocimiento que s&r mostradas a

los estudiantes al mismo tiempo. De nuevo hay que tener en cuenta en este
punto que el conjunto de acciones puede tener unitardamasiado gran-

de para que el problema sea computacionalmente resuelto, requiriendo la
utilizacion de mecanismos de generalizac({integracdn de acciones) para
solucionarlo.

Percepcbn del estado actual {est : S — S’): Esta Fundn indica la
manera en la que el agente (sistema de edacapiercibe cada uno de los
estados en los que se puede encontrar un estudiante. Percibir las consecuen-
cias de la ejecudn de una acéin dada cuando el estudiante se encuentra
en un determinado estado no es tagalf Como se indié anteriormente,

los estados representan el conocimiento que posee el alumno de la materia
gue se pretende que aprenda. Realizar la evdnatl conocimiento de

una persona (por ejemplo, medianté@menes, tests, etc.) es una de las ta-
reas nas complicadas en el mundo de la dres®za, existiendo siempre una
probabilidad de que los resultados de la evaluacio sean absolutamente
fieles. La funabn | permite definir probabilidades de que el estado del en-
torno que se percibe sea cierto oieagn alguno de sus componentes. De
esta forma se permite realizar inferencias sobre el conocimiento del usuario.
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4.

Refuerzo (R : StA — R): Esta funodn define el conjunto de Bales de
refuerzo proporcionadas por el entorno. Esfeasde refuerzo la proporcio-

na el entorno cuando se realiza una tragsiae estados provocada por la
ejecucon de una ac6in. Estas deales de refuerzo le danas valor a unas
transiciones que a otras dependiendo de labacgue se ejecute en un de-
terminado estado. La furtm de refuerzo que se vaya a utilizar ha de dar

un refuerzo raximo al llegar al objetivo del tutor. Por ejemplo, un objetivo
valido del tutor podia ser que el usuario haya aprendido todostkras de
conocimiento que se le mostraron. Se puede determinar, de esta forma, que
el objetivo final del sistema de educacised maximizar la séal de refuer-

zo a lo largo del tiempo. La aplicam de la sBal de refuerzo es muy im-
portante en el modelo d&prendizaje por Refuerzga que decidir cando

y como aplicar el refuerzo sercrucial para el aprendizaje del sistema. El
aprendizaje del sistema de eduéaces un problema de refuerzo positivo
retardado, dado que es imposible determinar la bondad del estado actual
de un estudiante inmediatamente dé&spde ejecutar una aéci. En algu-

nos casos, el sistema no sabe si la@tejecutada cuando el estudiante se
encontraba en un determinado estado era buena o no hasta ejecutar alguna
accbn mas y evaluar posteriormente si el estudiante ha llegado a un esta-
do de conocimiento positivo seg la meta planteada por el estudiante, por
ejemplo, llegando al estado objetivo. De hecho, se propor@amamayor
refuerzo en las transiciones de estado que hagan que el estudiante aprenda
mejor y en menor tiempo (ejecutando uianmero menor de acciones). El
comportamiento del sistema &exlegir las acciones que tiendan a maximi-
zar la suma de los valores de |diakde refuerzo, eligiendo de esta forma

las tacticas pedasgicasoptimas (qé, ciando y ©mo ensiar; la mejor se-
cuencia de contenidos Ypmo ensBarlos) para eng@r al estudiante actual.

Funcién de Valor-Accion (@ : StA — R) Esta funcon estima la utilidad

de ejecutar una determinada d@xta, (mostrar al estudiante el contenido
de una hoja dehrbol de conocimiento) cuando el alumno se encuentra en
un determinado estads, La funcibn proporciona un &todo de evalua-
cion para distintas ptlcas de acdn, 7 (s), al sistema de educdxi, defini-

das comar(s) = arg max,; Q(s, ai). De hecho, el objetivo del proceso de
aprendizaje sé@rencontrar la pdica de acdn que maximice esta furan
Q(s,a), es decir, encontrar la furém de valor-acd@n dptima (0*(s, a)) tal
queR*(s,a) > Q(s,a)Va e A;s € S.
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3.2.3. Exploracbn vs. Explotacbn

Como se ha expuesto en el apartado anterior, el algoritn@@-kgarning en
un momento dado, ha de seleccionar unatcde entre todas las que existen en
el entorno (selecciona conocimiento del modelo del dominio a mostrar a continua-
cion al estudiante). Para realizar esta sef@tol sistema se basa en unaifca
de acobn (r) derivada de la funéin devalor-accbn (Q(s, a)).

Elegir la siguiente acon a ejecutar en el algoritn@-learninges muy impor-
tante para la convergencia del algoritmo. La calidad de las estrategias de explora-
cibn/explotaddbn es determinante en la eficiencia y eficacia en alcanzar los objeti-
vos fijados. En este trabajo se ha comparado la eficiencia y eficacia del sistema con
las estrategias de exploraniexplotacdn deBoltzmanry e-greedyintroducidas
en la secén 2.4.7.

En este punto es importante analizar las ventajas de utilizar una u otra es-
trategia de exploracn/explotacdn en el dominio de loSistemas de Educami
Adaptativos e Inteligente en Wdpara ello se tenédn en cuenta sus diferencias,
ventajas y desventajas en dicho dominio.

En primer lugar, hay que tener en cuenta que cuando no se trata déitapol
1-greedyla probabilidad que introduce el [@@netroe en esta pdtica hace que no
siempre se elija la ad@mn que mayor valof)(s, a) posee, eligiendo de forma total-
mente aleatoria otra adri del entorno. Al elegir otra admi de forma totalmente
aleatoria, poda ocurrir que se tomara alguna cuyas, a) sea realmente mala.

Sin embargo, al utilizar la estrategia de explobadéxplotacdn deBoltzmannse
proporciona una probabilidad de ejecutar una@tdiada de forma normalizada.
De esta forma, en el caso en el que no se deseara ejecutarda aoni mayor
probabilidad (para seguir una ftita que no fuera demasiado avariciosa y reali-
zar una mayor exploramn por el dominio de las acciones), existe un baremo de
probabilidades que nos sugiere la bondad de ejecutar una determinamaeacci
un momento dado, pudiendo elegir la siguiente @ta@ ejecutar en base a esta
probabilidad.

Ademas, en el dominio de los sistemas de @éasea, la estrategia de explo-
racion/explotacdn deBoltzmannpodiia &adir una ventaja frente a la estrategia
de explotadn/exploracdbn dee-greedydejar que los estudiantes sean los que de-
cidan qu accon ejecutar a continuam (que contenidos del curso se aeren
la siguiente pgina web). Si a los estudiantes se les proporcionara una medida
de bondad de las acciones, ellos mismos f@oddecidir gé accon ejecutar a
continuacbn. La probabilidad de ejecum de acciones de la ptta deBoltz-
mannpuede proponerse como esta medida de bondad. De esta forma, a los es-
tudiantes se les puede proporcionar varias acciones para ejecutar a copinuaci
y dejar que sean ellos los que decidam gstudiar en la siguientégina web,
en lugar de proporcionarles una sokgpma web, como h& la estrategia de ex-
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ploracbn/explotacdn dee-greedy Al presentar las siguientes acciones posibles
a ejecutar, tambn se les puede proporcionar la probabilidad que estima el siste-
ma de que la acon sea ejecutada, proporcionando al estudiante una medida que
facilite la elecodbn de la acdn a tomar.

En los sistemas de educania distancia (como RLATES), es imprescindible
mantener la atenan de los estudiantes, proporcésmdoles la sensawoi de que es
el estudiante el que posee el control de la intefacdtn RLATES se ha propuesto
la utilizacion de la estrategia de exploraniexplotaddn deBoltzmanrpara con-
seguir estas caractsticas en el sistema, proporcionando al estudiante, como se
vera en el apartado 3.4, varias acciones como@paila siguiente fgina a visi-
tar. Sea el propio estudiante el que decida en cada momeréaqgatenidos del
Curso visitar a continua@n.

3.2.4. Ejemplo de Aprendizaje en RLATES

En este apartado se presenta un ejemplo de modditatd la tablay en el
proceso de aprendizaje del sistema. EI modelo del dominio que se desea que los
estudiantes aprendan se presenta en la Figura 3.3. En esta figura se puede observar
gue se pretende que el estudiante aprenda tres temas, y que de cada uno de ellos
se cuenta con una introdubaiy una definign.

Para simplificar el ejemplo en este apartado, se supogae el comporta-
miento de los estudiantes que inteteat con el sistema es totalmente determi-
nista. En la Figura 3.4 se muestra una parteRiteteso de Deciéin de Markov
(del inglesMarkov Decision Proces$DP) que describe el comportamiento que
se ha simulado del estudiante (las posibles transiciones de estado del estudiante
cuando interacciona con el sistema). EIl MDP es un modelo de comportamiento
del estudiante.

El estaddSmuestra 6mo el sistemaia no conoce el tena/Rt (contienen un
0 en la posiddn del vector), peroisonoce el tem&ntidad y el temaAtributo®
(contiene url en la posidbn del vector). Por otro lado el estalietaes el estado
objetivo del estudiante, que se corresponde cu#@sti® conoce todos los temas
delarbol de conocimiento (posee (iren cada posiéin del vector).

En el MDP de la figura 3.4 se muestra quelldca forma de aprender el
temaE/R cuando el estudiante se encuentra en el estecuando se ejecuta
la accbn Al (le muestra la @gina web que contiene Refinicionl propia de
este tema)fEsta sei lalinica forma en la que el estudiante pueda llegar al estado
Metapasando por el estad® Si el sistema ejecuta cualquier otra &ccdistinta

1Tema dedicado al modeBntidad/Interrelachn (E/R) utilizado en el aalisis conceptual de
bases de datos, dominio de efieza sobre el que se ha implementado RLATES.

2Elemento del model&ntidad/Interrelachn.

3Elemento del model&ntidad/Interrelachn.
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a la acobn Al cuando el estudiante se encuentra en el esGadbd estudiante
permanecex en el mismo estado.

Se supondx en este ejemplo, entonces, que el estudiante se encuentra en el
estado inicialS. Ademas, se supone que el ratio de aprendizaje del sistejres(
igual a 0,9, es decir, el sistema aprende mapido. El paametro de descuento
en futuras acciones;,, tamben se ha fijado a 0,9 y laisal de refuerzor() que
proporciona el sistema seigual a 1 cuando el estudiante llega a un estado meta
y cero en cualquier otro caso. La estrategia de explonaexplotacdn utilizada
se@l la deBoltzmann

Por otro lado, se inicializa la tabt@ a cero, para comprobaémo se modifi-
can los valores de esta tabla 8egl estudiante interacciona con el sistema. En la
Figura 3.5 se muestra parte de la tablael sistema, cuando los estados del es-
tudiante sort' y Meta. Por definicon del algoritmo de aprendizaje por refuerzo,
Q(Meta, a;) es igual a cero para toda a@oi(e;) del entorno. El resto de valores
de la tabla) tambien se han inicializado a cero.

Supongamos en este punto que el sistema, aleatoriamente, eligeblas&ci
para ser ejecutada. Se ha elegido de forma aleatoria ya que todas las acciones
poseen el mismo valor en la taldlay, por tanto, tienen la misma probabilidad de
Boltzmanrde ser elegidas por esta estrategia de explonéexplotacdn.

Sedin el grafo de transiciones de la Figura 3.4, cuando a un estudiante que
se encuentra en el estaB8se le muestra la adm A6, éste no cambia de estado,
pero se modificdr la tabla@) en la posiddn Q(S, A6) siguiendo la fun@n de
modificacbn del algoritmaQ-learning(ver ecuadn 3.1):

Q(S,A6) =0,1%x040,9(0 4+ 0,9max(0,0,0,0,0,0)) =0

En este caso, la tabl@ no vaia con respecto a la inicial desggmide haber
modificado la posidn de la tabla) (S, A6). En la Figura 3.6 se muestra la tabla
tras la primera ejecugn de una acoin (la accbn A6).

Supongamos en este instante que el sistema elige ejecutar da AdciEn
este caso, sém el grafo de transiciones del estudiarste, tras haber mostrado
la informacbn de la acd@n Al, cambia de estado al estabteta De nuevo, la
tabla) se modifica en la posioh Q(.S, A1) sedin la funcbn deQ-learning

Q(S, A1) =0,1%x040,9(1 4+ 0,9m&x(0,0,0,0,0,0)) = 0,9

Por lo tanto, la tabl&) queda en este momento como se muestra en la Figura
3.7 y finaliza la interacéin del estudiante actual al llegar a un estado meta. Es
importante resaltar que el siguiente estudiante con las mismas cestézzerde
aprendizaje que el anterior que intetacton el sistema paréide la tabla Q de la
Figura 3.7. Por lo tanto, cuando el siguiente estudiante se encuentre en el estado
S la accon Al tend& una mayor probabilidad de ser elegidalseta estrategia
de exploradin/explotacdn deBoltzmann

Es importante resaltar en este punto que, como se ha podido comprobar en
el ejemplo, si se inicializa la tabl@ a cero, inicialmente el sistema eldgide
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forma totalmente aleatoria las acciones a ejecutar en cada instante. En RLATES
los refuerzos se van transmitiendo haciastpor lo que los primeros estudiantes
gue interaccionen con el sistema no conseéguinteraccionar de la formaas
adecuada sém sus caracteticas de aprendizaje hasta que el sistema consiga
una actualizaéin de la tabla) apropiada. Por ello, se propone inicializar la ta-
bla  del sistema para que los primeros estudiantes no sufran la faltaitdegpol
peda@gica en el sistema. En el dago 5 se evala la posibilidad de realizar la
inicializacion y en el cajiulo 6 se realizan experimentos con estudiantes reales
habiendo inicializado la tabl@ previamente.

Por Gltimo, hay que recordar que el MDP del estudiante (mostrado para este
ejemplo en la Figura 3.4) es desconocido en la realidad, lo que hace requerir el
proceso de aprendizaje mediante pruebay error.
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Algoritmo Q-learningadaptado a los SEAI en Web

= InicializarQ(s, a) (pudiendo incluir informadn sobre el modelo
del dominio)

» Repetir (para cada alumno)

e Evaluar el estado de conocimiento del estudiante acthal (
mediante e@menes o tests.

e Repetir

o Seleccionar una adm a (elemento de conocimiento
del modelo del dominio a enSar al alumno) a partir
de s usando una pdica, 7, derivada de&) y siguiendo
una estrategia de exploréai apropiada.

o Ejecutar la acd@na (creando unaggina web que con-
tenga el conocimiento seleccionado y mostrar al estu-
diante). Observar el refuerzo inmediato recibicoy el
siguiente estada;

o Actualizar la entrada de la tabl@(s, a) con la ecua-
cion:

Qi(s,a) = (1 —ar)Qi—1(s",a") + cu[R(s, a) + WHLéXQt—l(SI:a/)] (3.1)

os=¢

Hasta ques sea un estado final (el alumno aprenda todo el
conocimiento)

Figura 3.2: AlgoritmoQ-learning adaptado al dominio de los Sistemas de Eduxaci
Adaptativos e Inteligentes alfeb

Al= {Defl}
A2= {Int1}

E/R

A3= {Def2)| _ . \ :
A= I Entidad Atributo

A5= {Def3}
A6= {Int3}

Figura 3.3: Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Modelo del dominio.
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A2, A3, A4,

A5, A6 S AL: Defl Meta
ol {Al: Defl} NEIRInE s

L £

Atributo Atributo
Entidad Entidad

Figura 3.4: Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. MDP del estudiante.

Qsa) | A1 | A2 | A3 | A4 | A5 | A6

Meta 0 0 0 0 0 0

Figura 3.5: Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Tabla Q inicializada a cero

Qs,a) | A1 | A2 | A3 | A4 | A5 | Ae

S 0 0 0 0 0 0

Meta 0 0 0 0 0 0

Figura 3.6: Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Tabla Q. Paso 1

Qs,a) | A | A2 | A3 | A4 | A5 | A6

S 09| O 0 0 0|0
Meta 0 0 0 0 0|0

Figura 3.7: Ejemplo de Aprendizaje en RLATES. Tabla Q. Paso 2
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3.2.5. Fases de Funcionamiento de RLATES

Es necesario para el correcto funcionamiento de RLATES y para que se adapte
mejor a cada estudiante en cada momento de la intéraapiie se completen sus
tres fases de funcionamiento: la agrupactle estudiantes, el entrenamiento del
sistemay el uso del sistema. La Figura 3.8 muestra las tres fases de funcionamien-
to del sistema.

Il
I:} Entrenamiento

Q,*(s,a)

Agrupacion 2
=) de

@’
N i Q,*(s,a)
% Estudiantes ﬁ% :j Entrenamiento
A % /% ]
A % %f

/N

Fase 1 Fase 2 Fase 3

Figura 3.8: Fases Funcionales de RLATES

1. Agrupacion de los EstudiantesRLATES es capaz de adaptarse a cada es-
tudiante individualmente, modificando su fubrcidevalor-accobn (Q(s, a))
sedin la interacdn que realiza cada estudiante con el sistema. Si el siste-
ma mantuviera una sola taktlapara todos los estudiantes que interaccionan
con el sistema, RLATES adaptaresta tabld) al conjunto de todos los es-
tudiantes. Sin embargo, los alumnos padrtener distintas caractsticas
de aprendizaje y la adaptaai del sistema a cada uno de ellos padio ser
muy buena. Si se realizara una previa agrupade los estudiantes gey
sus caractésticas de aprendizaje (por ejemplo, asigdole urestereotip@
cada estudiante como se hizo en el sistema GRUNRI¥h, 1979) y el sis-
tema mantuviera una tablapara cada grupo de estudiantes, esto peiimitir
gue el sistema se adaptarasnapido y mejor a cada grupo de estudiantes
y, por lo tanto, a cada estudiante individualmente. Esta fase no es necesa-
ria, pero se recomienda para conseguir una mejor adaptdei sistema a
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cada tipo de estudiantes. Posteriormente en este trabajo, entelacapse
analiza el comportamiento del sistema al interactuar con distintos grupos de
estudiantes, variando la homogeneidad de las carstitas de aprendizaje

de los estudiantes de cada grupo.

2. Entrenamiento del SistemaEn esta fase, el sistema explora nuevas alter-
nativas pedaggicas para llegar al objetivo, mostrando el conocimiento del
curso a los estudiantes en diferente orden de secuencia. Al mismo tiempo
que el sistema interacciona con los estudiariéete modifica apropiada-
mente su tablg). De esta forma, el sistema es capaz de aprender uttia pol
ca pedaggica adecuada basdosdinicamente en interacciones previas del
sistema con otros estudiantes de sus mismas cdsdities de aprendizaje
(del mismo grupo de estudiantes).

3. Uso del SistemaUna vez que el sistema ha convergido a una bueri-pol
ca pedaggica, es el momento de utilizar esta inforn@acpara endear a
otros estudiantes con las mismas carastieas de aprendizaje de la ma-
nera adecuada. Estos estudiantes alcanzsms objetivos de aprendizaje
most@andoles la informaéin del contenido del curso en la secuencia que el
sistema cree as adecuada.

Aunque la interacéin de los estudiantes con el sistema se ha dividido en dos
fases (fase dentrenamienty fase deuso, el sistema nunca finaliza su proceso
de aprendizaje, adaptando continuamente sudardévalor-accibon (Q(s, a)) en
cada momento de la interabai con cada uno de los estudiantes. Esta diwisi
se ha realizado en este trabajo para poder distinguir en el proceso de aprendizaje
del sistema cando RLATES realiza @as exploradn (descubriendo la utilidad de
ejecutar nuevas acciones cuando el estudiante se encuentra en un determinado es-
tado de conocimiento) o &s explotadn (aprovechando el conocimiento anterior
al ejecutar acciones). El sistema realizemas exploradn en la fase dentrena-
mientoy mas explotadn en la fase deisodel sistema, una vez que considera
que la secuencia de contenidos que muestra a los estudiantes@&sdadesuada
sedin sus caractesticas de aprendizaje.

La situacon ideal en un sistema de estas carastieas es que su fase de-
trenamientose redujera el @ximo posible. Para minimizar esta fase de entrena-
miento se han realizado unos experimentos que se analizan en profundidad en el
caftulo 5.
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3.3. Disdio e Implementacbn del Sistema RLATES

En RLATES se propone implementar la arquitectipact de un sistemautor
Inteligente(ver secabn 2.1.4), compo@ndose de cuatroddulos bien diferencia-
dos, mostrados en la Figura 3.9, édulo del estudiante, el@dulo del dominio,
el mbdulo pedaggico y el modulo del interfaz. Adess, como se puede compro-
bar en la figura, los estudiantes pueden acceder al sistemaga ttavcualquier
navegadoiWeh lo que hace que el sistema sea accesible desde cualquier orde-
nador con acceso a Internet, independientemente de su plataforma, arquitectura
0 sistema operativo. Como se ha comentado anteriormente, el trabajo realizado
en la presente tesis doctoral se centra en@uto pedaggico, realizando una
propuesta de utilizadh del modelo dé\prendizaje por Refuerzen este radulo
de forma que RLATES se pueda adaptar a los diferentes alumnos. Por lo tanto,
en el resto de los ddulos se han utilizad@tnicas que en sistemas de eduzaci
anteriores se ha comprobado su buen funcionamiento.

\ 2
Navegador

Web

ﬁcimiento de

Estudiante 1

Moédulo

Dominio Interfaz

Modulo Modulo
Estudiante Pedagogico
X

A
Y

imiento
Pedagoégico

onocimiento de

los Estudiantes
\ Estudiante ]II

Navegador
Web

Estudiante

Estudiante n

Figura 3.9: Arquitectura de RLATES

3.3.1. Modulo del Estudiante

El modulo del estudiante contiene toda la inforn@acimportante sobre el
estudiante en su proceso de aprendizaje: objetivos, conocimiento anterior sobre
la materia que se le desea dime caractésticas personales, comportamiento
historico, etc. Todas estas caratsticas pueden clasificarse datos de usuario
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(por ejemplo, los datos personaledatos de usdpor ejemplo, pginas visita-
das o conocimiento del temario)datos de entorngpor ejemplo, la vergin del
navegador que utiliza).

Los sistemas adaptativos basan sus tareas de adeptatila construcon
de un modelo de usuario. Se define modelo de usuario cor@eepresentadn
explcita de la propiedades de un usuario esifieoy se utiliza para razonar, entre
otras cosas, sobre el comportamiento futuro del estudiantes, sus preferencias o
necesidade$Gaudioso, 200R

Como se ha comentado anteriormente, en este trabajo no se pretende propor-
cionar un modelo de usuario completo, sino gole se consideran algunas ca-
racteisticas de usuario imprescindibles para que el sistema funcione. Igualmente,
la representadn elegida para el modelo de usuario @sino sea la &s novedosa
y/o mas adecuadabdto se pretende, eligiendo un modelo de usuario base, ser ca-
paces de comprobar si el problema de secuenciar del conocimiento éd@bm
peda@gico de un sistema de effismza se puede representar como un problema
del Aprendizaje por Refuerzo

El modelo de usuario y, en concreto el grado de conocimiento que posee el
alumno sobre los contenidos del curso, se ha representado en el sistema mediante
el modelo superpuesten ingésoverlay) [Carr and Goldstein, 19T7El método
de representasi overlayduplica o superpone el modelo del dominio del sistema
de ens@anza, indicando si el estudiante conoce 0 no un determinado tema del
arbol de conocimiento del dominio. Eladulo pedaggico basa principalmente
su adaptadin utilizando el grado de conocimiento que posee cada estudiante sobre
el dominio del sistema, como se @ezn el apartado 3.3.3.

3.3.2. Modulo del Dominio

El modulo del dominio contiene toda la informénique se desea effisg a
los estudiantes. Se ha realizado una estructimgeiarquica del conocimiento
del sistema, ya que es ventajosa a la hora de definir uiticpgleda@gica en un
sistema de educdi. El conocimiento del curso de ha dividido en temas (en in-
gléstopic9 y sub-temas. Esta estructura implica la réda@s-padreentre temas.
Al mismo tiempo, cada nodo interior datbol de conocimiento (tema) puede es-
tar compuesto de diversos conceptos (tareas; eastagks. Se considera como
conceptoa cualquier unidad de informaii que el sistema educativo considera
interesante para guiar al alumrdefinicionesintroduccionesproblemasejerci-
cios etc. en varios formatos de presentactextq videq imagen etc.). Las tareas
son los nodosiojadel arbol de conocimiento y s@&n mostrados a los estudiantes
en forma de pginas web.

Hay que tener en cuenta en este punto que en nuestro modelo del dominio no
es necesario introduciras informacbn del sistema experto (como relacioess
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prerrequisitoo eséin-relacionado} ya que el sistema seicapaz de adaptarse a
los estudiante@nicamente con el conocimientadico de temas y tareas de cada
tema.

Para evaluar el conocimiento de los estudiantes sobre los temagbdete
conocimiento, es necesario contar con pégsexamenes o tests de evaluaci
para cada uno de los temas (nodos intermedioaribel de conocimiento). En la
Figura 3.10 se muestra la estructurajguica de la informabn llevada a cabo
en el mbdulo del dominio, destacando los tests sombreados en la figura como si
fueran cualquier otra tarea daibol de conocimiento.

Tema 1

Definicio Subtemas Problemas

n

Ejemplos Ejercicios

Figura 3.10: Modelo del Dominio. Estructura general déthol de conocimiento

3.3.3. Mobdulo Peda@ggico

El mddulo pedaggico en el sistema de erfismnza es el encargado de encontrar
la mejor forma para enBar a los estudiantes los items de conocimiento (encontrar
la mejor secuencia de items de conocimiento). La secuencias de conocimientos
sei diferente cuando alumnos de distintas carétieas de aprendizaje interac-
cionan con el sistema, ya que RLATES adapta la secuencia de contenidos a sus
necesidades pedagicas. Este idulo decidia qe, @mo y clando mostrar el
contenido del sistema a cada uno de los estudiantes.

En la secdn 3.2 se ha analizado la posibilidad de definir el problema de se-
cuenciar el contenido como un problemaAgeendizaje por Refuerzdefiniendo
de forma general cada uno de los componentes del modelo en el dominio de los
sistemas de enBanza. En este apartado se describen estos componentes tenien-
do en cuenta la implementaci que se ha realizado en RLATES. EIl objetivo de
esta tesis es comprobar que los sistemas ddianzga se pueden definir como un
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problema del modelo d&éprendizaje por Refuerzgor ello la implementadn se
simplifica@ teniendo en cuenta los siguientes valores para los componentes del
sistema.

1.

Conjunto de estados (S)Para representar el estado de conocimiento del
estudiante en RLATES, se supoadjue los valores del estado de un estu-
diantes se definen en el conjuf@1}. El valorO en un elemento del vector,

i indica que el estudiantdia no conoce el tema al que representa ese ele-
mento del vector (temg. Mientras que el valot indica que el estudiante

ha aprendido correctamente el tema. En la Figura 3.11 se muestra un posible
estado para un estudiante que aprende el modelo del dominio de la Figura
3.10. En este ejemplo se puede vemo el estudiante conoceBmal.ly

el Temal.npero &n no conoce efemal El sistema percibe el estado de
conocimiento del estudiante en cada momento cuéstis contestan a los
examenes que el sistema les propone (denomingekisen la Figura 3.10).

011 .. ]1

7 .

Temal Subtemat.1 Subtema 1.n

Figura 3.11: Ejemplo de los valores de un estado de estudiante

Conjunto de acciones (A) RLATES ejecuta una aamn mostrando un de-
terminadatem de conocimiento al estudiante éagmas web. Este conoci-
miento se mostraren forma de tareas (o0 conceptdsfinicionesintroduc-
ciones ejemplosetc.).

Percepcbndelentorno (I : S — S’): En RLATES, cadatema en el modelo
del dominio del sistema tiene asociados un conjunto de pruelk@mémes,
tests, etc.) que send@n para evaluar @nto conoce el estudiante sobre ese
tema (representados en la Figura 3.10 comargpilos sombreados).

Refuerzo (R : StA — R): En RLATES, se proporciona unaitd de
refuerzo igual d cuando el estudiante consigue llegar a un estado meta, y
la séhal de refuerzo sérigual a0 en otro caso.

Algoritmo de aprendizaje: En RLATES se ha implementado el algorit-
mo de aprendizaj€-learning basindose en la funon devalor-accibn
(Q(s,a)). Ademas, se ha realizado una inicializagino optimista de la
funcibn @, ya que inicializar la tabla con valores optimistas impli@ama
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mayor exploradn del dominio, caractestica no recomendable en sistemas
gue interadian con estudiantes reales. Por ello, en lo$talys 5y 6 se ha
analizado la posibilidad de inicializar la fudci devalor-accibn con infor-
macbn derivada de la interadm con estudiantes simulados.

6. Estrategia de Exploracbn/Explotacion: En RLATES se han implemen-
tado las estrategias de exploaviexplotaddbn e-greedyy Boltzmann eva-

luando en el cdulo 5 las ventajas y desventajas de ambas estrategias al in-

teraccionar con estudiantes simulados. Posteriormente, en la egaluani
estudiantes reales se ha utilizado la estrategia de exgaraxplotacdn de
Boltzmann

3.3.4. Modulo del Interfaz

Para finalizar, el iadulo del interfaz facilita la comunicam entre el sistema
de educadin y el estudiante. Esteadulo aplica écnicas inteligentes y adapta-
tivas con el objetivo de adaptar el contenido y la navegaai los estudiantes,
basandose en informagn proveniente del ddulo pedaggico.

En la secdn 3.4 se trata en profundidad el tipo de adagtacjue se ha reali-
zado en este ddulo derivadas siempre de caradticas del mdulo pedaggico,
proporcionando vistas y explicaciones de la estructura y alguagisgs web del
sistema.

3.3.5. Implementacon

El sistema RLATES es un sistenVélebde tipo cliente/servidor, donde los
clientes (alumnosfinicamente necesitan un navegaW@bpara poder interac-
cionar con el sistema. Los recursos software utilizados se pueden resumir en:

= Lenguajes Javay JavaScript: Con los que se implebrianbgica del siste-
may creadn del interfaz.

= Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) Oracle 9i: Donde se han creado

las bases de datos necesarias para almacenar toda la infomnakecios
distintos nbdulos del sistema educativo.

= Servidor de pginas Web. Se ha utilizado el serviddebApache 3.2, in-
cluido en el paquete del SGBD elegido.

= Java Server Pages (JSP) y Java Data Base Connectivity (JDBC), que nos

permitiran realizar conexiones desdéeba las bases de datos de Oracle 9i.
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» Navegador Internet Explorer (vedsi 5.0 o superior), que perméira los
estudiantes interactuar con el tutor inteligente.

3.4. Interfaz de Usuario

Este apartado se centra en la descoipael modulo del interfaz de RLATES.
Como se describien el apartado 3.3, eladulo del interfaz de usuario facilita
la comunicadn entre el sistema de edudatiadaptativo e inteligente y el estu-
diante. Este modelo aplicédnicas inteligentes y adaptativas con el objetivo de
adaptar el contenido del curso y la nave@aca traes del sistema dependiendo
de las necesidades pedgiras de los estudiantes.

El trabajo realizado en esta tesis se basa en la agitdel nodulo deApren-
dizaje por Refuerzen un sistema de educéania distancia. Por lo tanto, en este
apartado solamente se tra@taras caractésticas de adaptamn que se presentan
en el interfaz de usuario derivadas directamente delulo pedaggico de RLA-

TES.

Uno de los principales problemas de los sistemas hipermedia es que los estu-
diantes tienden a perderse en el hiperespacio, sin sabestjdiar a continuamn
y cual fue ladltima pagina visitada (ver seami 2.1.3). RLATES proporciona al
estudiante una progrési no lineal a trags del material del curso, donde la in-
formacibn de los contenidos del curso se presentan a los estudiantes mediante
paginas hipermedia conectadas mediante enlaces.

El sistema, gracias a la aplicaoi deAprendizaje por refuerzen su nbdulo
peda@gico, proporciona al estudiante soporte adaptativo en las te¢asldg
Navegaddn y Presentadn de Contenidpeligiendo el formato de presentani
del contenido (ver sedmn 2.1.3). Mediante lagtnicaSoporte Adaptativo a la
Navegaadbn (del ingles Adaptive Navigation SupporANS) el sistema ayuda a
los estudiantes a que no se pierdan entre agnas hipermedidste soporte lo
realiza mediante la adaptaai de la presenta@n y funcionalidad de lasgginas
web se@n los objetivos, conocimiento actual y otras carastieras de aprendizaje
de cada estudiante. Por otro lado, mediantédaita dePresentadin Adaptativa
(del inglesAdaptive Presentatigrios sistemas adaptan el contenido hipermedia
de las @aginas introduciendo inteligencia artificial al sistema.

La tecnologa deSoporte Adaptativo a la Navegécicomparte el mismo ob-
jetivo que la écnica deCreacbn de Secuencias de Contenidi! ingesCurri-
culum Sequencingn los Sistemas Tutores Inteligentes (del@sgtelligent Tu-
toring Systems proporcionar a los estudiantes una secuencia de contenidos del
curso adagndose a sus necesidades pédamps en cada momento (ver Séxci
2.1.4). Pero la tecnoldg ANS d@ade algunas ventajas gracias al contexto hiper-
media del sistema: puede guiar a los estudiantes directamente (como los sistemas
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tutores inteligentes), pero tan&ni indirectamente (mediante la preseriiaadie
los enlaces en lasaginas).

RLATES proporciona soporte a la navedgacal estudiante median@uia Di-
rectaal mismo tiempo que proporciona soporte a la presemmaie los contenido,
todo esto derivado directamente del modelo pédaw del sistema. Para ello, en
el mbdulo pedaggico se almacenan inipltamente lasé&cticas pedapicas a
tomar para cada estudiante en cada momento de la int@naetinacenando tam-
bien informacbn sobre los formatos de suaginas (texto, video, imagen, etc.).

3.4.1. Gua Directa y Adaptacion de la Presentadn

El sistema es capaz de guiar al estudiante &g akel material del curso me-
diante Guia Directa cuando el estudiante navega por el interfaz de RLATES a
traves del bobn Siguiente En la Figura 3.12 se muestra el botsiguiente con
comentarios en color azul. Lagginas principales del interfaz del sistema se han
dividido verticalmente en dos marcos. El marco izquierdo presgngatre otra
informacibn importante para el usuario, una tabla de contenidos del curso, que,
gracias a la estructura del modelo del conocimiento del sistema, se ha presentado
facilmente en forma darbol de conocimiento. Estarbol de conocimiento po-
see un enlace por cada unidad de conocimiento del sistema (tema). En el marco
derecho se presentan los botones de navegaEGLuia Directa (Anterior, Pagi-
na Principaly Siguient@y el contenido del curso propiamente dicho (diferentes
tareas o0 elementostefinicionesejemplos etc.), acomp@ado normalmente por
pestdias de tests que euan el conocimiento del estudiante. En concreto, en la
Figura 3.12 se estudia actualmente el tdntarrelacion’ (coloreado en rojo en
el arbol de conocimiento del marco izquierdo del interfaz). Por ello, en el marco
derecho del interfaz se muestran diferentes tareas de ese tema.

Cuando el estudiante pulsa en el@oSiguientgara continuar con su proceso
de aprendizaje, el sistema le proporcié@ayuda sobre el/losiejor/esconteni-
do/s del curso a visitar a continuéni sed@in sus caractesticas de aprendizaje
(conocimiento actual, objetivos, preferencias de formato, etc.), proparuiote
al mismo tiempo los contenidos que se corresponden con las preferencias de for-
mato que necesita el estudiante en ese instaalaptacon de la Presentadn).

Como se comenten el apartado 3.2.3, el sistema, mediante la estrategia de
exploracon/explotaddn deBoltzmannestima la probabilidad de elegir la siguien-
te accon a ejecutar (el contenido de la siguiendgima web a visitar en el formato
adecuado) sém la funcbn deBoltzmanry la funcion devalor-accbn (Q(s, a)).

El sistema RLATES ha implementado &hica déGuia Directaproponéndo-
le al estudiante @as de una posibilidad de contenidos para visitar a contibnaci

4Elemento del model&ntidad/Interrelachn.
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(normalmente las 5 opciones con mayor utilidad). El estudiante es el encargado de
elegir el contenido de la siguientagina web que va a visitar, teniendo en cuenta

las sugerencias que le proporciona el sistema para cada uno de los contenidos (el
sistema le proporciona la probabilidadBieltzmanrde ser mostrado cada uno de

los contenidos en forma de porcentaje).

En la Figura 3.13 se puede observamm, cuando el estudiante pulsa en el
botbn Siguientede la aplicadn, el sistema le proporciona varias opciones de
contenido para continuar con su aprendizaje. Para cadamiRLATES le pro-
porciona tamlén la probabilidad d8oltzmannde ser ejecutada esa amtien
formato de porcentaje. El estudiante pmdie esta forma, elegir los contenidos
gue desea aprender a contin@acbag&ndose en las sugerencias del sistema.
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Figura 3.13: Interfaz de RLATES. Opciones de Siguieritgifa a Visitar (Boltzmann).

Una vez elegida una de las opciones, por ejemplo, un elemeiriocaelel
temaAtributo® el sistema mostraral estudiante un interfaz con el aspecto de la
Figura 3.14, donde en el marco derecho de la interfaz solamente se muestra el con-
tenido seleccionado en el formato adecuado y un test para evaluar el conocimiento
del estudiante tras haber estudiado esa inforbmaci

5Elemento del model&ntidad/Interrelachn.
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3.4.2. Soporte Adaptativo a la Navegadn de forma Indirecta

Aunque la aplicadin deAprendizaje por Refuerzen el nodulo pedaggico
de RLATES permite proporcionar al estudiante soporte adaptativo en la navega-
cibn y en la presentamn del contenido en cuanto a la elgotidel formatode
presentadin, en RLATES taml&in se han implementado otro tipo de ayudas a la
navegadn, con dos objetivos:

1. Apoyo ala Navegaadn. Al cambiar el aspecto de los enlaces visibles en las
paginas (color, colocagn, etc.), se le proporciona ayuda al estudiante para
orientarse y navegar entre lagginas web del sistema (ver sdati2.1.3).

Por ello, este tipo de adaptaoitambén editil al estudiante en su proceso
de aprendizaje.

2. Evaluacion del Sistema.Es importante, a la hora de evaluar el sistema,
analizar si la adapta@mn proporcionada estil para el estudiante. Por ello,
se realiza@n experimentos de dos tipos con los alumnos: interaccionando
con el sistema aplicandaprendizaje por Refuerze interaccionado con
el sistema sin aplicar la propuesta. Cuando los estudiantes iriemagbn
el sistema sin aplicaiprendizaje por Refuerzen el nodulo pedaggico,
estos podan llegar a perderse en el hiperespacio si no se les proporciona
ningln tipo de adaptadn a la navegadn. Por ello, se han implementado
tecnicas Bsicas de adaptani a la navegabin mediantésuia Indirecta

RLATES es capaz de guiar a los estudiantes de forma indirectaé&s tdm}
contenido del curso cambiando la apariencia de los enlaces @gitzap(color u
orden de los enlaces).

En la Figura 3.15 se puede ver la interfaz de RLATES, dividida en dos marcos.
En el marco izquierdo se muestra el nombre del curso, el nombre del estudiante
actual, la fecha actual y é@rbol de conocimiento del curso. Tarahise permite
buscar items de conocimiento $egsu nombre. Por otro lado, en el lado derecho
aparecen distintas tareas del tema actual qaeesstidiando el alumno (coloreado
en rojo en elarbol de conocimiento del marco izquierdo). Concretamente, en la
pagina de la figura el estudiante actualmenta estudiando el tenlaterrelacion,
por lo que en el marco derecho aparedefinicionesintroduccionesejemplos
problemasy testspara este tema en patrticular.

Las €cnicas désuia Indirectaque se usan en el sistema RLATES se pueden
observar en la Figura 3.15 con comentarios coloreados de amarillo y se detallan a
continuacbn:

1. Anotacion (del ingles Annotation): Es la &cnica nas popular dentro del
Soporte Adaptativo a la Navegaéci El sistema RLATES cambia el color
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Figura 3.15: Interfaz de RLATES. Soporte Adaptativo a la Navégadsua Indirecta.

de los enlaces ddrbol de contenido ség el comportamiento higtico

del estudiante (ver Figura 3.16): el enlace es de color negro cuando no se
ha visitado nunca; el color del enlace es azul sidgipa se ha visitado
previamente; el enlace es de color rojo y el formato de la letra es negrita si
se trata del tema actual que&siendo visitado por el estudiante; el color

del enlace es verde cuando el estudiante ha estudiado el tema, ha hecho
un test, y lo ha aprobado; finalmente, el color del enlace es naranja si el
estudiante susperalel test tras haber estudiado el tema.

Enlaces Escondidogdel ingleésHiding Linkg. Esta &cnica esconde los te-

mas que en un determinado momento no son relevantes para el estudiante.
Por ejemplo, en la Figura 3.15 el estudianté@estudiando el tematerre-

lacion, por ello se ven los enlaces de sus sub-temas, pero sus sub-temas no
aparecean desplegados en atbol de conocimiento hasta que para el es-
tudiante no sean relevantes (cuand@ estudiando otro tema datbol de
conocimiento).

Enlaces Ordenadogdel inglesSorting Link3. Esta écnica ordena los enla-
ces en la pgina segn las necesidades del estudiante (normalmente basados
en el conocimiento del estudiante o en el comportamiento del estudiante).
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Figura 3.16: Interfaz de RLATES. Colores de los Enlaces dulsl de Concimiento.

En RLATES, los enlaces ddérbol de conocimiento se ordenan @edas
estructura arborescente del modelo del dominio del sistema (teniendo en
cuenta las relabn es-padreentre temas).

4. Anadir/Borrar Enlaces Dinamicamente(del inglesAdding/Removing Links
Esta ecnica &ade o borra links demmicamente a laggina web segn las
necesidades del estudiante en un momento dado. Trata de prevenir que apa-
rezcan en la@gina enlaces que no son relevantes para el alumno en un mo-
mento determinado. RLATESiade y elimina enlaces del marco izquierdo
del interfaz de la aplicaon sedin las tareas (elementos de un determinado
tema) almacenadas en la base de datos para un tema dado. Por ejemplo, para
el temalnterrelacion existendefinicionesintroduccionesejemplosy tests
pero noproblemaspor lo que el enlace de la tarpeoblemasha desapare-
cido.



Capitulo 4

Aspectos Previos a la
Experimentacion

Hasta el momento se ha presentado la propuesta de este trabajo, basada en la
aplicacbn del modelo de aprendizaje por refuerzo en@floo pedaggico de los
sistemas de enBanza para adaptar de forma inteligente la secuencia y el formato
de los contenidos mostrados a los usuarios. En los siguientiésloage pretende
comprobar que la adaptaci del sistema eftil para el estudiante, ayaddole a
alcanzar sus objetivos. En trabajos previos se ha hablado de la dificultad de evaluar
un sistema adaptativdGaudioso, 200R mostrando la necesidad de validar cada
una de las fases del proceso de desarrollo descrito en apartados anteriores.

En este cajulo se exponen aspectos previos a la experimema&in primer
lugar, en la secon 4.1, se tratan concepto$teos de una evaluam; posterior-
mente, en la seaan 4.2, se describe delétodo de evaluaon, que disia el tipo
de experimentadin que se va a realizar, basado principalmente en dos cuestiones:
primero siRLATES funciona en telar (interaccionando con estudiantes simula-
dos)y, una vez comprobado que el sistema funciona correctamente con estudian-
tes simulados, nos cuestionaremoglssistema tamkin esitil con estudiantes
realeso se comporta de forma diferente; finalmente, en la éacti3 se presen-
tan los modelos del dominio sobre los que se ha desarrollado la experirbantaci
de este trabajo.

Posteriormente, en el caplo 5, se analizan los experimentos llevados a
cabo sobre estudiantes simulados; y, para finalizar con la experintentaniel
caftulo 6 se detallaan los experimentos realizados en el aula, con estudiantes
reales.

!Los estudiantes reales que han participado en la experim@mtaan sido alumnos matricu-
lados en asignaturas del Departamento de Infbica de la Universidad Carlos Il de Madrid

69
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4.1. Conceptos Téricos de una Evaluacbn

En este trabajo se ha realizado @valuacon emjrica, entendiendo como tal
al proceso de evaluam de un sistema mediante unos determinados experimentos.
Es necesario para realizar una buena experimémacalizar el dis&o e imple-
mentacbn apropiados de los experimentos, definienddesison los pametros
de evaluadin, e intentando questos se puedan evaluar de forma individual, sin
que interfieran en el desarrollo del experimento.

Inicialmente, en un proceso de experimertiacise han de definir cuales son
lasvariables independientate la experimentadhn, entendiendo comeariables
independienteaquellas cuyo valor no depende de los valores de otras variables,
pudiendo variar independientemente de otras variables. De esta forma, se entien-
den comovariables dependientesjuellas cuyo valor depende del valor de otras
variables.

Un experimento perfecto daraquel en el quénicamente varidan lasva-
riables independientedijando lasvariables dependienteSin embargo, este tipo
de experimentos es @ifl de conseguir cuando se trata de experimeatacbn
estudiantes reales en sistemas de edanalaptativos, ya que las carattécas
propias de cada estudiante (inteligencia, habilidades, etc.) o las condiciones de
entorno del experimento (hora, lugar, ruido, distracciones, capacidauhg®ito
de los ordenadores, velocidad de acceso a Internet, etc.) anfleir las variables
dependientes mugdimo nmas que lo que podan influir los cambios en las va-
riables independientes. Por ejemplo, por la tarde normalmente los estudiantes se
encuentran mucho &s cansados que por la firana, por lo que podx ocurrir que
necesitaran @s tiempo, ras ejemplos, etc. para asimilar el conocimiento.

Para paliar estos problemas, los participantes han se ser asignados en grupos
de forma aleatoria, de manera que al realizar la media de los experimentos se
ateruen los efectos de 'ruido’ sobre las variables dependientes. Es necesario, en
este caso, trabajar con muchos estudiantes, para que la ndadiavdlor signifi-
cativo. Tambén se han utilizado medidas estitas, como la desviam fipica,
para determinar si las diferencias en las variables dependientes entre grupos se
deben a los cambios de valor en las variables independientes o a fluctuaciones
aleatorias.

Para evitar tener que trabajar con tantos estudiantes, mejorando la sensibili-
dad de los experimentos, en algunos casos se utilizekgerimentos cruzados
(del inglescrossed designs[Heck et al,, 2004, donde se utilizan los mismos
participantes en fitiples condiciones de variables dependientes. Por ejemplo, el
mismo participante trabajarcon el sistema en dos modos: con y sin adaptaci
al usuario.

Tambien se han utilizado otragdnicas para evitar que los alumnos partici-
paran de forma subjetiva sobre el sistema. Estasitas se denominariegas
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(del inglesblind) o doblemente-ciegagkayama and Okamoto, 20D(del ingles
double-blind. En los experimentosiegos los estudiantes no conocen si el soft-
ware se adapta o no a sus necesidades, y en los experindebtemente-ciegos
ni siquiera la persona que lleva a cabo los experimentos con@ceeysbn del
sistema le entrega al estudiante, con o sin addptadiusuario.

En cuanto a la evaluam de los sistemas adaptativos aplicados a la edutaci
por lo general, los sistemas educativos selermtomparando los resultados obte-
nidos con dos versiones del sistema (una con ad&@ptagia otra sin adaptamn)
[Gaudioso, 200R aunque se han encontrado muchos casos en los que no se han
realizado experimentami emprica alguna, a pesar de la importancia de este pro-
ceso en el desarrollo de un sistema de eddcafChin, 200]. Inicialmente, se
podiia comprobar la precish del modelo de estudiante, por ejemplo, comparando
las acciones que se predijeron con las acciones que realmente realiza el estudian-
te [Corbettet al, 1993, o hallando el porcentaje de errores reconocidos por el
sistema[Sisonet al,, 1999.

Por otro lado, los sistemas que utilizagtmdos de aprendizaje autatito (del
inglés machine learniny para adquirir los modelos de usuario, dadrevaluar
el modelo adquirido mediante medidaséestar de aprendizaje autatico que
compara el modelo de usuario con los modelos de usuarios que se utilizaron para
entrenar el sistem@Webbet al, 2001 [Zukerman and Albrecht, 200.1

En los sistemas de reconocimiento de planes (dedapdhn recognition [Al-
brechtet al., 1999 y de interacdn de iniciativa mixta (del ingls mixed-initiative
interaction) [Green and Carberry, 19p8e suelen comparar la secuencia de ac-
ciones [Chiu and Webb, 199% respuestd[Virvou and du Bulay, 1999de los
estudiantes que se predijo o o que esparana persona experta en el tema con
la secuencia de acciones o respuesta de los estudiantes actuales.

Porltimo, los sistemas con interfaz de usuario o ayuda al usuario (dékingl
User interfaces/help systejmeormalmente evahn sus sistemas de forma subje-
tiva, evaluando la satisfa@m del usuario y la velocidad con la que los estudiantes
completan las tareas del sisteridd. Debevc and Svecko, 19R6lambin se sue-
le evaluar el ratio de error o la calidad de los estudiantes al alcanzar sus objetivos
[Krauseet al., 1993

4.2. Metodo de Evaluacbn

En cuanto a la manera de evaluar RLATES, el proceso se centra en las siguien-
tes cuestiones:

1. ¢Funciona RLATES en tdar(cuando estudiantes simulados interaccionan
con el sistema)? Una vez que se ha comprobado que el dominio de los siste-
mas de eng&nza inteligentes y adaptativos es representable desde el punto
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de vista del modelo daprendizaje por Refuergwer captulo 3), es impor-
tante plantearnos inicialmente si el sistema aprende d@ansgjor segn
interacfia con los estudiantes simulados, llegando a prodactices de
ensdéanza adecuadas para los estudiantes. Para comprobar que RLATES
funciona téricamente, se cre@n varios modelos de estudiantes predefini-
dos, es decir, se predefiair varios estilos de comportamiento de estudian-
tes, con diferentes caradtgticas de aprendizaje (ver semti5.2) o, lo que

es lo mismo, se represerdaa los estudiantes como Procesos de Datisi

de Markov con distintas probabilidades de trarigicéntre estados. Ase
comprobaa si el sistema es capaz de aprendetitas pedargicas adecua-
das cuando interacciona con estos estudiantes simulados (ver Figura 4.1).

Est_Pred_n
Est Pred 2 +**

Modelo de Estudiante
Predefinido 1

RLATES

Figura 4.1: RLATES interaccionando con estudiantes simulados

¢ El sistema dgtil para su uso en las aulas? Dado que el sistema representa-
do mediante el modelo d&prendizaje por Refuerzss capaz de aprender a
enséar a estudiantes simulados, es momento de plantearnos si RLATES es
abordable desde el punto de vistagico. Esto es necesario ya que Qsiz

los estudiantes reales hacen que el sistema se comporte de forma diferente,
impidiendo que el sistema converja a unaifica de comportamiento bue-

na para los estudiantes. Esto equivale a comprobar si, en verdad, un grupo
de estudiantes refleja un MDP similar a los utilizados con los estudiantes
simulados. Taml@n haba que tener en cuenta el coste computacional que
necesita el sistema para convergeactitas pedatgicas buenas. Se com-
proba#é si el coste es lo suficientemente bajo como para quétgea si

los estudiantes, en su interameinormal con el sistema, no noten alaulo
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que realiza el sistema. En la Figura 4.2 se muestra el sistema interaccionan-
do con estudiantes reales.

Estudiante 2

>
Estudiante 1 %
>

**" Estudiante n|

Estudiante 3

RLATES

Figura 4.2: RLATES interaccionando con estudiantes reales

Por tanto, se van a realizar dos tipos de pruebas para comprobar las cuestiones
planteadas:

» Experimentacion simulada Con estudiantes simulados a partir de com-
portamientos de estudiantes reales, al igual que hdaé&mLehnet al,
1999 y [Beck, 200] en sus sistemas. Esta primera evaloaciea deter-
minante para ver la eficacia y eficiencia del tutor inteligente al apkcait
cas de aprendizaje por refuerzo en sadoio pedaggico. En este bloque de
pruebas se evaluasi el modelo de aprendizaje por refuerzo es aplicable en
tiempo real, si el algoritmo elegido (Q-learnif\yyatkins, 1989 es adecua-
do para este tipo de problemasgémstrategia de explor@ci/explotaddbn es
mas adecuada para los sistemas defearsza en Internet, y se realiaaun
analisis exhaustivo del efecto de los paretros del modelo de aprendizaje
por refuerzo propuesto en el proceso de aprendizaje del sistema.

» Experimentacion real. Tras haber instanciado los panetros de aprendiza-
je del algoritmo elegido, se realizala evalua@n del sistema con estudian-
tes reales. Esta prueba easicostosa que la anterior, dado que se requieres
de estudiantes reales. Por ello no se van a realizar todas las evaluaciones
con estudiantes reales, sino que esta experimémntae basa en los resul-
tados obtenidos en la experimentaticon estudiantes simulados. Ad&sn
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se asumi que todos los estudiantes poseen caratieas de aprendizaje
similares, eliminando la fase de agrupacdefinida en la seamn 3.2.5, y
asumiendo que el conjunto de estudiantes es modelable mediaintécon
MDP desconocido.

4.3. Modelos del Dominio Utilizados en la Experi-
mentacion

Para llevar a cabo la experimentatj tanto con estudiantes simulados como
con estudiantes reales, se han utilizado dos modelos distintos del dominio. El ob-
jetivo de utilizar dos modelos distintos es observar la escalabilidad del problema.

Los dominios que se han tomado como ejemplo se basan '&isefio de
Bases de Datosya que esta tesis forma parte del proyecto de invesGg&AN-
DORA [Castroet al, 2004, herramienta CASE cuyo objetivo principal es definir
métodos y écnicas para el desarrollo de bases de datos. Uno deddslos de
este sistema trata sobre un sistema defersg elWeh para lo que se ha creado
el sistema RLATES.

Los modelos del dominio utilizados se basan en la meto@logpuesta en
[Teoreyet al, 1984, que define tres fases principales en el illiisde bases de
datos: el modelo conceptual, el moddigico y el modeloisico (modelo Entidad-
Interrelacion: modelo E/Rmodelo relacionay modelo fsicopara bases de datos
relacionales). Para simplificar el ejemplo, la experimedtase ha centrado en el
modelo conceptual explicado pd€hen, 1976

El modelo del dominidA se muestra en la Figura 4.3, y posee 3 temas (topics)

y 16 acciones (tareas), concretamente deBniciones dosintroduccionesy 2
ejemplospor tema, excepto el primer tema, qudosposee dodefiniciones dos
introduccionesEn la Tabla 4.1 se muestran las acciones que contiene cada tema
del modelo del dominio. La tabla muestra en primer lugariehero de acén,
a continuadn, el tema al que pertenecen (sobr& gema trata esa acai), a
continuacdn, el tipo de elemento (o tarea) y, para finalizar, el formato dadina
web que se le mostraral estudiante cuando el sistema ejecute labacdtn el
anexo A se han incluido ejemplos del contenido del curso en formagieas
web.

Por otro lado, el modelo del domin®se muestra en la Figura 4.4 y posee 8
temas y 52 acciones, concretamente defnicionesunaintroduccbny cuatro
ejemplogpor tema, excepto el primer tema, qudosposee dodefiniciones/ una
introduccbn. En la Figura 4.4 no se detallan las tareas del modelo, para facilitar

2Proyecto CICYT (TIC99-0215). Se trata de una plataforma CASE dédlide bases de datos
y su ensBanza ¥a Internet
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su lectura. Como se hizo en el modelo del domifjda Tabla 4.2 muestra las
acciones que contiene cada uno de los temas del modelo.

En los modelos del dominio tan@n se han incluido relaciones-prerrequisito
existentes entre temas a la hora de definir el comportamiento de los estudian-
tes simulados (ver apartado 5.2). Estas relaciones indican cuando urajezsa (
prerrequisito de otro tem&). cuando al estudiante no se le puede intentarf@rse
conocimiento del temh si no conoce previamente el teraakn la figura 4.3 y
4.4 se han representado las relacioegprerrequisitamediante flechas, donde,
por ejemplo, se puede observar que todo tema es prerrequisito de sus subtemas
(por ejemplo, el tem&-R Basicoes prerrequisito del tententidad y, adenas, se
ha representado con flechas rojas los prerrequisitos adicionales entre temas (por
ejemplo, el temd&radoes prerrequisito del tenfaardinalidaden el modelo del
dominioB).

Es importante resaltar el hecho de que las relaciesesrerrequisitoentre
temas se van a tener en cuenta a la hora déaisel comportamiento de los
estudiantes simulados, pero no se tanden cuenta a la hora de secuenciar el
contenido del sistema mediante el modeloAgeendizaje por Refuerzga que
el sistema sércapaz de aprendexdticas pedargicas adecuadas para cada estu-
diante sin tener este conocimiento previamente definido por el experto.

Tema 1: Entidad Interrelacion Bisico

Subtemas ‘ Introducciones ‘ Tests
x x T, T,

Tema 2: Entidad | o ‘ Tema 3: Atributo
Int.

g L f
/ \ﬂ 1 M
T

T, W T

Definiciones

Def.

/|

D2

Def Ej

/|

E.
:
‘ T13

Ez?

|2‘

D2

Int ‘
s
H )

T
3 ‘
2

T, ‘

Figura 4.3: Modelo del dominié
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NUmero de accon | Tema al que pertenece| Tipo de tarea | Formato
1 3 Definicion Texto
2 3 Definicion Imagen
3 3 Introduccbn Texto
4 3 Introduccbn Imagen
5 3 Ejercicio Texto
6 3 Ejercicio Imagen
11 1 Definicion Texto
12 1 Definicion Imagen
13 2 Definicion Texto
14 2 Definicion Imagen
15 2 Introduccon Texto
16 2 Introduccbn Imagen
17 2 Ejercicio Texto
18 2 Ejercicio Imagen
23 3 Introduccbn Texto
24 3 Introduccbn Imagen

Tabla 4.1: Acciones en el modelo del domidio

Tema 1: Entidad Interrelacion Basico

Subtemas

Tema 2: Tema 3: Tema 4:
Entidad Atributo Interrelacion

Tema 8:
Atributo en
Interrelacion

Tema 5: Tema 6:
Cardinalidad ¢ Grado

Figura 4.4: Modelo del dominio B
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NUmero de accon | Tema al que pertenece| Tipo de tarea | Formato
1 2 Definicion Imagen
2 2 Definicion Texto
3 2 Ejercicio Imagen
4 2 Ejercicio Texto
5 2 Ejercicio Imagen
6 2 Ejercicio Texto
7 2 Introduccbn Texto
12 1 Definicion Imagen
13 1 Definicion Texto
14 3 Definicion Imagen
15 3 Definicion Texto
16 3 Ejercicio Imagen
17 3 Ejercicio Texto
18 3 Ejercicio Imagen
19 3 Ejercicio Texto
20 3 Introduccon Texto
25 8 Definicion Imagen
26 8 Definicion Texto
27 8 Ejercicio Imagen
28 8 Ejercicio Texto
29 8 Ejercicio Imagen
30 8 Ejercicio Texto
31 8 Introduccon Texto
34 6 Definicion Imagen
35 6 Definicion Texto
36 6 Ejercicio Imagen
37 6 Ejercicio Texto
38 6 Ejercicio Imagen
39 6 Ejercicio Texto
40 6 Introduccon Texto
45 4 Definicion Imagen
46 4 Definicion Texto
a7 4 Ejercicio Imagen
48 4 Ejercicio Texto
49 4 Ejercicio Imagen
50 4 Ejercicio Texto
51 5 Definicion Imagen
52 5 Definicion Texto
53 5 Ejercicio Imagen
54 5 Ejercicio Texto
55 5 Ejercicio Imagen
56 5 Ejercicio Texto
57 5 Introduccon Texto
62 4 Introduccon Texto
67 7 Definicion Imagen
68 7 Definicion Texto
69 7 Ejercicio Imagen
70 7 Ejercicio Texto
71 7 Ejercicio Imagen
72 7 Ejercicio Texto
73 7 Introduccon Texto
78 1 Introduccon Texto

Tabla 4.2: Acciones en el modelo del domiiio

77
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Capitulo 5

Experimentacion con Estudiantes
Simulados

Para poder obtener conclusiones generales en la evaudeiun sistema de
enséanza, se necesitan una gran cantidad de experimentos y, por tanto, se re-
quiere de una gran cantidad de estudiantes para que itenamin el sistema en
periodo de experimentdm, aspecto bastante il de lograr. En la mayéa de
los sistemas de educaai se utilizan estudiantes simulados para probar la aplica-
bilidad del sistema (por ejemplo, el sistema ADVISQReck, 200]) motivado
por circunstancias importantes: primero, esailifpersuadir a una persona para
utilizar una aplica@n que puede que no ésiptimizada, peoria cuando la apli-
cacbn es un sistema de edudatique requiere de una gran concenfragdor
parte del estudiante: persuadir a cientos de personas es una tarea impensable; se-
gundo, la experimentamn con estudiantes reales tiene un gran coste, yasjos
necesitan periodos de tiempo grandes en la inteFagcalgunas veces abandonan
por aburrimiento o se dan cuenta de que el sistema no muestra el contenido de la
mejor forma.

En este capulo se presentan los resultados de la experimemamn estu-
diantes simulados. En esta experimeritace intenta evaluar ebmero de accio-
nes que el sistema necesita mostrar al estudiante par@stpiaprenda el conte-
nido del sistema de en$anza y el Amero de estudiantes necesarios para que el
sistema aprenda a eliisg a los estudiantes.

En primer lugar se defirérel proceso de la experimentagj motivandola;
posteriormente, se detaliael proceso de construéci de los estudiantes simu-
lados; a continuabn se definian los paametros de evaluam; en la secéin si-
guiente se analizan los resultados obtenidos, poniendo especialéaten 6mo
los paBmetros de evaluam afectan a la convergencia del sistema; y{@omo
se expondan las principales conclusiones a este bloque de experimentos.

Es importante resaltar el hecho de que cuando se realizan experimentos con

79
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estudiantes simulados, se @stestudiando situaciones reales, ya que los estu-
diantes simulados interd@n uno a uno con el sistema, suponiendo un modelo
de comportamiento simulado. Seglos estudiantes simulados intefat con

el sistema, RLATES aprendede cada interadmn, modificando sugitticas pe-
daghgicas se@in sus caractesticas de aprendizaje al mismo tiempo que Base
materia del curso.

5.1. Motivacion de la Experimentacbn

Este trabajo trata de presentar una experimeaexhaustiva sobre el sis-
tema, analizando todos los pametros que afectan a la convergencia del mismo
para poder llegar a conclusiones generales, por ello se ha experimentado en primer
lugar con estudiantes simulados.

Los experimentos llevados a cabo en esta sacestudia@n en profundidad
varias cuestiones: en primer lugar, se anaizmRLATES es capaz de aprender
a ens@ar a estudiantes con diferentes carastieas de aprendizaje, es decir, Si
converge adcticas pedaggicas adecuadas. Segundo, se andifarapidez en
la convergencia del sistema (élmero de estudiantes necesarios para que el sis-
tema aprenda a erfsar). Tercero, se analiZzacdmo de buenas son la&cticas
peda@gicas aprendidas por el sistema (medido corlielero de acciones nece-
sarias que el sistema ha de dreepara que el estudiante aprenda la materia del
curso). Cuarto, se valoran los paametros que afectan a la convergencia del sis-
tema, tanto con la estrategia de explobadéxplotacbn e-greedycomo con la de
Boltzmannindicando si alguna de ellas proporciona ventajas frente a la otra. Por
ltimo, se trata de reducir el tanfe de lafase de entrenamienttel sistema (ver
cagdtulo 3.2.5), inicializando la informagn que posee el sistema sobre el modelo
del dominio.

El dominio de los sistemas de efis@za es estéstico, ya que el estudiante
puede que apruebe o no un examen de un tema dado dependiendo de infinitas
variables. Por ello, los experimentos con estudiantes simulados se han realizado
varias veces y posteriormente, a la hora de analizar los resultados, se han utilizado
medidas estadticas como la media y la desvianifipica.

5.2. Disdio de la Experimentacbn

Los estudiantes simulados se han construido teniendo en dur@nganente
dos variables para definir su comportamiento: la preferencia del formato hiperme-
dia (texto, imagen, video, etc.) y el tipo de contenidos que prefieren (definiciones,
introducciones, ejemplos, problemas, etc.).
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Ademas, tambgn se ha tenido en cuenta conocimiento experto sobre los mo-
delos del dominio utilizado, en este caso se ha utilizado el conocimiento de un
profesor de “Dis@o de Bases de Datos” de la Universidad Carlos 11l de Madrid.
El conocimiento del dominio que se ha tenido en cuenta se refiere a relaciones de
prerrequisitos detalladas en el apartado 4.3.

Se han definido tres grupos distintos de estudiantes (ver Tabla 5.1), dependien-
do de sus caracfsticas de aprendizaje. Engrlupolde estudiantes se encuentran
todos aquellos que se comportan de forma totalmente determinigti, gmen-
den cuando se les erigetareas de tip&jercicio en el formato démagen Sin
embargo los estudiantes de los grupospo2y grupo3se comportan de forma
indeterminista. En el dominio de los sistemas web de edocas dandetermi-
nismo en el comportamiento del estudiacii@ndo a un estudiante (que se encuen-
tra en un determinado estado de conocimiento sobre la materia) se le muestra una
determinada @gina web (el sistema ejecuta una determinadaaazitarea). En
algunos casos el estado del estudiante \ati@s aprender la informasi mos-
trada en la pgina web (pudiendo variar a diferentes estados de conocimiento),
pero tambén puede ocurrir que el estado de conocimiento del estudianteieo var
tras visitar la ppgina web. Al no conocer con seguridad el siguiente estado conoci-
miento del estudiante tras visitar unagina web (ya que puede variar), se define
el dominio como estdstico o indeterminista.

Los estudiantes degjrupo2requieren tareas del tipDefiniciobn y Ejercicio,
pero ®lo aprendean con una probabilidad de 0,75 si la tarea es deHjpccicio
y con una probabilidad de 0,25 si la tarea es de Bgdinicion. Adenas, ®lo
aprendean si se les presentaaginas web en formatonagen

Por otro lado, los estudiantes dglpo3requieren tanto tareas de tipefini-
cibn, como tareas de tipmtroduccibn, como tareas de tipgjercicio, pero lo
aprendesin con una probabilidad de 0,25 cuando se les muestre tareas Betipo
finicibno Introduccbn, y con probabilidad de 0,50 cuando se les muestre tareas de
tipo Ejercicio. Adenmas, aprendé@n la informaadn que incluye la @agina web con
una probabilidad de 0,75 &sta posee formatos tteageny con una probabilidad
de 0,25 si la pgina esd escrita en formato dEexta

Grupo de Estudiantes Tipo de Tarea Formato de Tarea
Grupol Ejercicio Imagen
Grupo2 Definiciones y Ejercicios Imagen
Grupo3 Definiciones, Introducciones y Ejercicios Imagen y Texto

Tabla 5.1: Grupos de estudiantes simulados construidos para los experimentos.

Por otro lado, el sistema de efis@za contiene las acciones mostradas en la
Tabla 4.1 en el modelo del dominfoy las acciones mostradas en la Tabla 4.2 en
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el modelo del dominid (ver secadn 4.3).

Los modelos predefinidos de los estudiantes (estudiantes simulados) se pueden
considerar com@&rocesos de Decigh de MarkoMDP), donde no importa por
gué estados ha pasado anteriormente el estudiante, sino que solamente importa
el estado actual del alumno para qaste sea capaz de aprender o nodgipa
web mostrada por el sistema (ver sécci.4.2). En las figuras 5.1, 5.2 y 5.3
se representa mediante un diagrama la famcle transidén de cada uno de los
MDP (grupos de estudiantes) cuando RLATES les dasd modelo del dominio
A. Por otro lado, las figuras 5.4, 5.5 y 5.6 muestran el comportamiento de los
estudiantes de cada uno de los grupos cuando el sistemi@aegisenodelo del
dominio B. En la construcéin de los modelos simulados de comportamiento de
los estudiantes se ha tenido en cuenta en todo momento las relaciopes de
requisitoque existen entre los temas de cada modelo del dominio. Aslezn las
figuras se muestraimicamente las acciones que pueden producir transiciones de
estado o aquellas cuya probabilidad es distintadaSe supone que cuando un
estudiantes se encuentra en un determinado estado, el resto de las acciones que
no esén representadas para dicho estad@anague el estudiante no cambiara de
estado con una probabilidad igual A.

Modelo del Dominio A
@ 1 (1.0 @ 10 (1.0) o 3
16 (1.0)

Figura 5.1: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dgdupolcuando se les ena el modelo del dominié

En la Figura 5.2, por ejemplo, se realiza la lectura del MDP de la siguiente for-
ma: cuando el estudiante se encuentra en el estado de conocimiento denominado
0y se ejecuta la aad@n 2, el estudiante pasaal estado de conocimiento denomi-
nado 1 con una probabilidad de 0,25 y se mantedrel estado de conocimiento
0 con una probabilidad de 0,75. Por otro lado, si, enémalose en el estado O,
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Modelo del Dominio 4

16 (0.25)
12 (0.75)

2 (0.75)
0 2 (0.25) 10 (0.75)

'\1/ 6 (0.25)

H_
[\ Xe)N
=2
o3

Figura 5.2: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dglupo2cuando se les enSa el modelo del dominié

Modelo del Dominio 4

16 (0.25)
10 (0.5) 11,12,13,14,15 (0.75)

5,6,7,8,9 (0.75)

1,2,3,4 (0.75)
10 (0.
@ 12:34029) 5 5,6,2,§;(,)95()0.25) "3

16 (0.75)
11,12,13,14,15 (0.25)

Figura 5.3: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dglupo3cuando se les enSa el modelo del dominié
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Modelo del Dominio B

@‘m@ 27,29 (1.0) @ 70,72 (1.0) @

Figura 5.4: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dglupolcuando se les enSa el modelo del domini

| Modelo del Dominio B |
16,17(0.2 ,39 (0.
195 9

12 (0.75)

36,39/(0.75)
34'(0.05)

@ 45 (0.25
47,49 (0.75)
45 (0.75 67(0.75)
47,45 (0.2)5) 25075), 70,75 (0.25)
27,25 025)

Figura 5.5: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dgdupo2cuando se les enSa el modelo del domini8
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‘ Modelo del Dominio B ‘

16,17(0.5) 36,39 (
14,15,18,1 34,35,37,38.4

26,7 (0.
12 (0.75) 4 (0.
13 (0.75)

39/(0.5)
8,40 (0.25)
47,49 (0.75

45,46,48.50,62

(0.2%)

45,46,48.50,62 (0.75) 67,68,69,71,73 (0.75)
4149025 55 56285551 (075) 1072 (o.g)
27,39 (0.5)

Figura 5.6: Diagrama de transiciones del MDP que representa el comportamiento simula-
do de los estudiantes dglupo3cuando se les enSa el modelo del domini8

el sistema ejecuta cualquier otra aotidel entorno del agente, el estudiante no
cambiaa de estado con una probabilidadide.

Cuando el estudiante se encuentra en el estado de conocimiento 1y el sistema
ejecuta la acéin 10, el estudiante cambéde estado al estado 3 con una proba-
bilidad de 0,75, y se quedaen el mismo estado con una probabilidad de 0,25.

El estudiante cambiarde estado al estado 3 cuando el sistema ejecuta fanacci
6 con una probabilidad de 0,25 y no camhbiaon una probabilidad de 0,75. Por
altimo, si el sistema ejecuta cualquier otra acgiel estudiante no cambéde
estado.

Para finalizar, cuando el estudiante se encuentra en el estado de conocimiento
3 y el sistema ejecuta la aéei 12, el estudiante transifaal estado 7 (estado
final) con una probabilidad de 0,25 y se manté@nelin el mismo estado con una
probabilidad de 0,75. El estudiante tagicambiaa al estado 7 si el sistema
ejecuta la acéin 16 con una probabilidad de 0,75, manéewiose en el mismo
estado con una probabilidad de 0,25. Finalmente, si el sistema ejecuta cualquier
otra accbn del entorno, el estudiante se manté@nein el mismo estado.

En este punto es necesario recordar que los estados en el sistema se humeran
de 0 a 27!, siendon el nimero de temas del curso. En el ejemplo de la Figura 5.2
los estados se numegardel 0 a 7 (en una notéei decimal) y de 000 a 111 (en
notacbn binaria), pero en el diagrama de transiciobeEamente aparecen los
estados posibles en los que se puede encontrar un estudiante simulado, debido,
entre otras cosas, a la relacide prerrequisitoque existe entre los temas del
modelo del dominicA. Recordar tami@n que la notabin binaria de los estados
es nmas representativa del conocimiento de un estudiante donde, por ejemplo, el
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estado 001 indica que el estudiante conoce el tema 1, farn@conoce el tema
2ytres.

Se supone que el sistema se adaptaejor a los estudiantes dgiupol, ya
que todos ellos tienen caradsticas de aprendizaje similares. Por otro lado, al
existir indeterminismo en el comportamiento de los estudiantegrdpb2y gru-
po3 el refuerzo que se obtiene al ejecutar una@ctcuando el estudiante se en-
cuentra en un estado dado puede ser diferente dependiendal és elisiguiente
estado al que transita el estudiante. En una sibma@al, existia indeterminismo
al ejecutar las acciones, debido, por ejemplo, a las diferentes c&stcssr de
aprendizaje de los estudiantes de un grupo dado, por lo que los estudiantes del
grupo2y grupo3representan as fielmente a los estudiantes reales.

5.3. Par@ametros de Evaluacon

Es importante, antes de realizar la experimebtaaiefinir los paametros de
evaluacdn (las variables independientes) del sistema. Se van a utilizar distintos
pal@metros para evaluar el sistema con estudiantes simulados, donde se pretende
comparar la eficiencia del sistema utilizando las distiréaritas de aprendizaje
detalladas en cdjplos anteriores:

= el tamafio del modelo del dominio el nimero de temas y tareas que contie-
ne el modelo del dominio. Para los experimentos con estudiantes simulados
se han utilizado los modelos del dominio definidos en la $ecti3, donde
se vea la eficacia y eficiencia del sistema dependiendo @i@lero de temas
gue se pretende que aprenda el estudiante y tareas que se lesangstrar
el aprendizaje de los temas,

= ¢l tipo de MDP que representa al grupo de estudiantesel grado de
indeterminismo al ejecutar las acciones de cada estudiante. Es decir, con
gué probabilidad aprend&un estudiante una determinada inforrbaaiuan-
do éste posee un conocimiento sobre la materia conocido. Se han creado
varios grupos de estudiantes dependiendo de su grado de indeterminismo
(ver secadn 5.2),

= la estrategia de exploradbn/explotacbn de los algoritmosal elegir la
siguiente acdn a tomar. En los experimentos simulados se utéizaanto
la estrategia de explorami/explotacdhn dee-greedy como la paitica de
Boltzmann descritas en la segni2.4.7,

= el ratio de aprendizajga). La velocidad con la que aprende el sistema a
partir de las interacciones de otros estudiantes del mismo grupo(vesrsecci
2.4.6).
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Por otro lado, las variables dependientes de las que sésguasteriormente
resultados son:

= el nUmero de estudiantesiecesarios para conseguir que el sistemafense
la materia de formaptima y

» el nUmero de paginas que ha de mostrar el sistema (accionepara que
los estudiantes aprendan.

5.4. Resultados Obtenidos

La experimentaéin se dividia en dos grandes grupos, dependiendo de la es-
trategia de exploradn/explotaddn utilizada en la experimentdci (e-greedyo
Boltzmani. En los siguientes apartados, el orden de los experimentos sigue la pla-
nificacion mostrada en la Figura 5.7. La figura muestra como, en primer lugar, se
fija la variable independiente que indica la estrategia de expéoréasiplotacdn
utilizada. Posteriormente, se fija el modelo del dominio quefensksistema. Fi-
nalmente se fijan los pametros de las piticas de exploradin/explotacdn (e en
caso dee-greedyy T en el caso d8oltzman, el ratio de aprendizajex y el tipo
de estudiante que interacciona con el sistema por este orden. Se han numerado
los experimentos con la palabr8itnul-” mas un fimero consecutivo para poder
destacarlos en el texto.

Estrategia de Modelo del Otras Variables Numero de
Exploracion Dominio Independientes Experimento
e ——————— Simul_1
A 4{ a —— > Simul_2
e-gree dy / MDP —— S?muli3
e ————— > Simul_4
\ B 4{ a —————» Simul_5
MDP —— > Simul_6
T ——————— Simul_7
A 4{ a —————» Simul_8
Boltzmann / MDP ———— Si,muLg
T ——— > Simul_10
\B 4{ o —— > Simul_11
MDP ————— > Simul_12

Figura 5.7: Planificaéin de los experimentos simulados
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Por otro lado, tamigin se llevaa a cabo un bloque de experimentos para tratar
de reducir lgfase de entrenamientie RLATES (ver secéin 3.2.5).

5.4.1. Estrategia de Exploraddn/Explotacion E-GREEDY

La experimentadin con la estrategia de exploraniexplotacbn e-greedyse
divide en dos grandes grupos, dependiendo del modelo del dominio que se ha
utilizado para los experimentos: modelo del domiAio modelo del dominid
(ver secabn 4.3).

Modelo del Dominio A

EXPERIMENTO SIMUL-1

En primer lugar, se analizamomo afecta el valor del pametroe de la es-
trategia de exploradn e-greedyen la curva de aprendizaje. Para ello, se fija del
ratio de aprendizajen( y el tipo de estudiantes con el que intetecel sistema,
dependiendo del indeterminismo de los mismos al ejecutar acciones (ver Tabla
5.1).

En la Figura 5.8 se puede ver las diferentes curvas de aprendizaje de RLATES
cuando vaa el valor del paametroe de la estrategia de exploraaiexplotaddn
e-greedy se fija el valor del ratio de aprendizaje)(a 0,1 y se interafa con
estudiantes dgJrupo2 cuyo comportamiento no es determinista, sino que incluye
algo de indeterminismo.

El eje de abscisas en lasafjcas de este apartado muestral@hero de es-
tudiantes que interadbucon el sistema en cada experimento, mientras que el eje
de ordenadas muestra élmero de acciones ejecutadaérrero de aginas web
visitadas) en cada interaéci completa con el sistema.

En esta figura se puede observamo, cuanto ras alto es el valor del pame-
tro edee-greedy(mas avariciosa es la dtita), mejor se comporta el sistema, con-
vergiendo a una pdlca optima en menor tiempo (con uimero de estudiantes
menor) y mostrando un menotimero de pginas web al estudiante (ejecutan-
do un menor amero de acciones). Se puede observar que cuando el valor del
pa@ametroe es 0,1 (existe mayor exploréci), el sistema no converge, mientras
gue cuando el valor del pametroe es mayor (mayor explotamn), la conver-
gencia del sistema esawm @pida, llegando a valores medios de 5 acciones para
mostrar 3 temas (siendo ladtica pedaggicadptima aquella que ejecuta 3 accio-
nes si el estudiante aprendiera siempre lo que se le muestra).

Por otro lado, al observar la@fica 5.9 que muestra la desviagitipica del
sistema para el mismo caso, se puede deducir que cuanto mayor es el \&lor de
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menor es la desvia@n fipica (menor diferencia existe entre las interacciones de
los estudiantes), y por lo tanto, la convergencia és astable.
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Figura 5.8: SIMUL-1. Curvas de aprendizaje de RLATES variando érpatroe de la
estrategia de explordm e-greedypara estudiantes pertenecientegralpo2 «=0,1. Se
ha utilizado el modelo del dominiéa.

EXPERIMENTO SIMUL-2

En la Figura 5.10, se muestrarno cambia la convergencia del sistema cuando
varia el valor del ratio de aprendizaje)( Para ello, se ha fijadma 0,9 (paametro
de la estrategia de exploraaiexplotacbn e-greedy, es decir, se adquiere una
politica muy avariciosa; tamén se han utilizado, al igual que en el experimento
anterior, estudiantes dgtupo2 En esta dafica se puede comprobar que cuando
el ratio de aprendizaje es pediae el sistema tarda un pocoasien aprender
(por ejemplo, cuanda=0,1 el sistema necesita unos 20 alumnos para aprender
a ens@ar), mientras que si el ratio de aprendizaje es mayor, el sistema aprende
mas apido, pero menos estable (se observan picos en la curva que indican que un
estudiante dado necesi@mmuchas ras acciones que el estudiante anterior). Esta
diferencia se puede ver mejor en lafica 5.11, que muestra la desviatiipica
de los valores obtenidos.

EXPERIMENTO SIMUL-3

Porultimo en este grupo de experimentos, se moatieadiferencia en la con-
vergencia cuando estudiantes de distintos grupos intenacion RLATES. En la
grafica 5.12 se muestran curvas de aprendizaje de distintos grupos de estudiante
cuando el ratio de aprendizaje)(se ha fijado a 0,5 y el pametroe de la es-
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Figura 5.9: SIMUL-1. Desviabin fipica del sistema variando el @anetroe de la es-
trategia de exploradn e-greedypara estudiantes pertenecientegralpo2 «=0,1. Se ha
utilizado el modelo del dominié\ para estos experimentos.
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Figura 5.10: SIMUL-2. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de aprendi-
zaje () y fijando paémetroe=0,9 para estudiantes pertenecientegapo2y modelo del
dominioA.
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Figura 5.11: SIMUL-2. Desviabn fipica del sistema variando el ratio de aprendizaje (
y fijando paametroe=0,9 para estudiantes pertenecientegabo2y modelo del dominio
A

trategia de exploradin/explotacdn e-greedyse ha fijado a 0,9. La gfica muestra

como con diferentes tipos de estudiante, el sistema se comporta de forma diferente
y, por tanto, su progre@n hacia la convergencia de la fima 6ptima es diferente.

Se puede concluir gracias a este experimento, que cuando existe indeterminismo
al ejecutar las acciones, el sistema aprends despacio. Posteriormente, en la
Figura 5.13 se puede observar la deswadipica del sistema en el mismo caso.
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Figura 5.12: SIMUL-3. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos grupos de
estudiantes interaizan con el sistema. El ratio de aprendizajgge ha fijado a 0,%=0,9
y modelo del dominidA.
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Figura 5.13: SIMUL-3. Desviadn tipica de RLATES cuando distintos grupos de estu-
diantes interadtan con el sistema. El ratio de aprendizaj¢ ¢e ha fijado a 0,5%=0,9 y
modelo del dominidA.
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Modelo del Dominio B

EXPERIMENTO SIMUL-4

Aligual que se hizo con el modelo del domiipse analizax en primer lugar
como afecta a la curva de convergencia de RLATES el valor dénpetroe de
la estrategia de exploraixi/explotaddn dee-greedy. Para ello, se fija el ratio de
aprendizajeq) a 0,5 y los estudiantes al tigpupo2

La Figura 5.14 muestrabmo, cuanto ras avariciosa es la estrategia de ex-
ploracbn/explotaddn, existe mas explotadn, y el sistema aprende a ei\aemas
rapido (con menorimero de estudiantes) y mejor (con menomero de accio-
nes). Por ejemplo, cuand=0,9, el sistema converge cuando ha interaccionado
con 15 estudiantes, mostrando una media dedtfinas web (teniendo en cuenta
que la opadbn 6ptima es cuando se ejecutan 8 acciones). Sin embargo, cuando el
valor dee es menor, por ejemplo, 0,1, RLATES neces$#a doble de estudiantes
(alrededor de 30) para converger, y datica a la que converge no es tan buena,
necesitando ejecutar una media de 150 acciones para que el estudiante aprenda el
contenido del sistema de efis@mza. En la difica 5.15, por otro lado, se puede
observar la curva de la desvianitipica en el mismo experimento, donde cuando
mas avariciosa es la gtita, menor diferencia existe entre las interacciones con
los estudiantes, y cuando menos avariciosa es léqalmas diferencia existe.
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Figura 5.14: SIMUL-4. Curvas de aprendizaje de RLATES variando élrpatroe de
la estrategia de exploraii e-greedypara estudiantes pertenecientegraipo2 o=0,5y
modelo del dominids.
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Figura 5.15: SIMUL-4. Desviabn Tipica de RLATES variando el pametroe de la
estrategia de explordm e-greedypara estudiantes pertenecientegalpo2 «=0,5y
modelo del dominids.

EXPERIMENTO SIMUL-5

A continuacon, se analiza el efecto de la variaeidel ratio de aprendizaje)
en la convergencia del proceso de aprendizaje de RLATES. Para ello se ha fijado
el paametroea 0,9 (ya que se ha demostrado en el experimento anterior que es el
mejor valor del paametro para este dominio) y estudiantesgtepo2interactian
con el sistema.

En la Figura 5.16 se observarno cuanto menor es el valor del ratio de apren-
dizaje, peor se comporta el sistema. Por ejemplo cuar€l, se necesitan alre-
dedor de 65 estudiantes para converger y una media de 230 acciones que ejecutar
para que los estudiantes aprendan la materia. Sin embargo, cuasduoayor, el
sistema se comporta mejor, necesitando, cuardh5, Gnicamente 15 estudian-
tes para converger a una fila que necesita solamente una media de 15 acciones
para ens@ar. Comparando las curvas de aprendizaje de RLATES cuar@b y
«=0,9, se puede observar que sus resultados son muy parecidos, pero que cuando
su valor es 0,9, el sistema converge éoincamente 10 estudiantes, pero su media
de rimero de acciones es 20. Concluyendo, cualquiera de las opciones es buena
y, dependiendo de lo que se busque en el sistema (reducinelro de estudian-
tes para que converja o reducir @mero de acciones, optimizando laitich) se
elegi@ uno u otro valor de..

Por otro lado, en la Figura 5.17 se puede obserdarcccuanday=0,5, el sis-
tema se comporta de formaasiestable que cuande0,9, siendo ras parecidas
las interacciones entre distintos estudiantes.

EXPERIMENTO SIMUL-6
Porlltimo en esta tanda de experimentos, al igual que se hizo con el dominio
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Figura 5.16: SIMUL-5. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de aprendi-
zaje ) y fijando paémetroe=0,9 para estudiantes pertenecientegapo2y modelo del
dominioB.
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Figura 5.17: SIMUL-5. Desviabn fipica del sistema variando el ratio de aprendizaje (
y fijando paametroe=0,9 para estudiantes pertenecientegabo2y modelo del dominio
B.
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A, se compara addmo se comporta el sistema cuando distintos tipos de estudiante
(con distintos tipos de indeterminismo) intekzam con RLATES. Para ello se ha
fijado «=0,5y el paametroe de la estrategia de exploraaiexplotacbn e-greedy

a 0,9, ya que se ha demostrado con experimentos anteriores que se trata de valores
buenos para este dominio de apliaci

La grafica 5.18 muestradmo cuando ras indeterminista es el tipo de estu-
diante que interagfh con RLATES, peor se comporta el sistema. Por ejemplo,
cuando estudiantes dgtupol (totalmente determinista) interéietn con RLA-

TES, éste converge con aproximadamente 15 estudiantes acti@tqueinica-

mente necesita ejecutar una media de 8,5 acciones (teniendo en cuentactite lat
caoptima mostrda solo 8 @ginas web). Sin embargo, cuando estudiantes muy
indeterministas (por ejemplo, los pertenecientegabod interactian con el sis-
tema,éste converge tamém cuando alrededor de 15 estudiantes intéeacton
RLATES, pero necesita una media de 28 acciones para que el estudiante aprenda
la materia.

Enla Figura5.19 se muestra, por otro lado, la desbraftpica del experimen-
to donde se puede observar que cuan&s indeterministas son los estudiantes,
menos parecidas son sus interacciones, y el sistema se comporta de forma poco
estable.
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Figura 5.18: SIMUL-6. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos grupos de
estudiantes interaizan con el sistema. El ratio de aprendizajgge ha fijado a 0.%=0,9
y modelo del dominid.
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Figura 5.19: SIMUL-6. Desviabdn tipica de RLATES cuando distintos grupos de estu-
diantes interaétan con el sistema. El ratio de aprendizaj¢ €e ha fijado a 0,5=0,9 y
modelo del dominid.

Conclusiones

Las primeras conclusiones que se han observado son:

» El sistema es capaz de aprendmticas pedaugicas enggando a estudian-
tes con distintas caractsticas de aprendizaje (las curvas de aprendizaje
convergen).

» Elsistema necesita interaccionar con amero no muy grande de estudian-
tes para converger (convergencapida). En concreto, el sistema necesita
alrededor de quince alumnos cuando intdracton el grupo de estudiantes
mas heterogneo al endear el modelo del domini8.

» El sistema converge adticas cercanas a laptimas (utilizando unimero
no muy grande de acciones).

= Con ambos modelos del dominio se ha verificadmo afecta el valor del
palametroe de la estrategia de exploraaiexplotacbn dee-greedy lle-
gando a la concluén de que cuando &s avariciosa es la gtta, RLA-
TES converge a unacttica pedaggica buena ras épido (utilizando menor
nimero de estudiantes) y mejor (ejecutando menanaro de acciones).

= |gualmente, se ha analizado el efecto de la vasiadel paametro que ajus-
ta el ratio de aprendizaje del sistemg.(Tanto con el modelo del dominio
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A como con el modelo del domini® se han obtenido resultados similares,
indicando que cuando mayor es el valorcdemejor se comporta el siste-

ma (aprende @ @pido a end&ar), obteniendo buenos valores eorD,5 y
=0,9. Cuandax=0,5 el sistema aprendadticas mejores, aunque necesi-

ta un rumero ligeramente mayor de estudiantes para converger que cuando
=0,9. Adenas, la desviaéin fipica entre unos estudiantes y otros es menor.

= Finalmente, tami@n se han realizado comparacionediseg tipo de estu-
diante que interagt con el sistema en las curvas del proceso de aprendizaje
de RLATES. Se ha llegado a la concluside que cuanto as heterogneo
sea el grupo estudiantes, peor apreadtisistema y las interacciones entre
los estudiantes y el sistema g@erdiferentes (utilizando distintdimero de
acciones en las curvas de la des\@adipica).

En cuanto a aplicaciones futuras sobre estudiantes reales, se puede concluir
que:

= Se puede seguir una piita e-greedysiempre que se utilicen ganetros de
e muy altos.

= Es aconsejable maximizar la homogeneidad del grupo de estudiantes (hacer
el MDP lo mas determinista posible) mediante agrupaale estudiantes.

= El palametroa debe ser muy alto (0,9) si se desea minimizarieharo de
estudiantes en la fase de entrenamiento, pero @ebedtucirse (0,5) si se
quiere obtener una ptica de comportamiento &s cercana a laptima.

5.4.2. Estrategia de Exploraddn/Explotacion de BOLTZMANN

Aligual que se hizo con la estrategia de explobatexplotacdbn e-greedyver
seccon 5.4), la experimentaan con la pditica deBoltzmanrse divide, a su vez,
en dos grupos de experimentos, dependiendo del modelo del dominio que se ha
utilizado.

Modelo del Dominio A

EXPERIMENTO SIMUL-7

En primer lugar, se analizarel efecto de la variagh del paametro de la
temperaturaz) en la curva de convergencia del sistema. Para ello se fija el valor
del ratio de aprendizajexf a 0,5 y se interadia con estudiantes que son un poco
indeterministas, pertenecienteggalipo2de estudiantes.
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La grafica 5.20 muestrabeno cuando la temperatura es menor (el comporta-
miento es rAs avaricioso), el sistema se comporta mejor (converge con un me-
nor numero de estudiantes y ejecutando menos acciones). Por ejemplo, cuando
la temperatura es igual a 0.01, el sistema converge a una media de 7,07 acciones
(siendo la estrategigptima la que ejecute solamente 3 acciones si los estudian-
tes aprendieran siempre lo que el sistema les muestra) utiliZzandamente 10
estudiantes para converger.

En la Figura 5.21 se puede comprobamo cuando la temperatura es menor,
la desviadbn fipica tambén decrece, de forma que cuandd,01 se obtiene el
mejor valor (existe menos diferencia entre las interacciones de los estudiantes).

Por lo tanto, se poi concluir que, para este caso, el valord®,01 sera la
mejor opcon.
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Figura 5.20: SIMUL-7. Curvas de aprendizaje de RLATES variando érpetro de la
temperaturar) en la estrategia de exploraoiexplotacdhn deBoltzmannfijando el ratio
de aprendizajed) a 0,5 e interaccionando con estudiantes dedippo2 El modelo del
dominio utilizado e&.

EXPERIMENTO SIMUL-8

A continuacon se analizar ddmo afecta el pémetroa (ratio de aprendizaje
del sistema) en la convergencia de RLATES. Para ello se ha fijado el valor de la
temperatura de la estrategia de expldaat@xplotacbn deBoltzmann(7) a 0,01
(ya que se demostren el experimento anterior géste era el valobptimo). Se
ha trabajado tambh en este experimento con estudiantegydgbo2

En este caso, tanto en laafica 5.22, que muestra la curva de convergencia del
sistema, como en la gfica 5.23, que muestra la desviatiipica de RLATES, se
puede observar que el ratio de aprendizajen influye mucho en la convergen-
cia del sistema, por lo que se padirtilizar cualquier valor en la experimentaigj
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Figura 5.21: SIMUL-7. Desviabn tipica de RLATES variando el pametro de la tem-
peratura ) en la estrategia de exploraaiexplotacdbn deBoltzmannfijando el ratio de
aprendizaje ¢) a 0,5 e interaccionando con estudiantes de gpgo2 El modelo del
dominio utilizado e\,

al contrario que con la estrategia de explavagexplotacdn e-greedy en la que
si que vara el resultado (el resultado era mejor cuando sda&lagx de 0,5).
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Figura 5.22: SIMUL-8. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de aprendi-
zaje del sistemaq() y fijando paémetro de la temperatura)(a 0,01 e interaccionando
con estudiantes de timgrupo2 El modelo del dominio utilizado ea.

EXPERIMENTO SIMUL-9

Por Gltimo, se analiza el efecto en el proceso de convergencia de RLATES
que puede suponer la intera@sicon estudiantes de diferente cardsteras de
aprendizaje. Para ello se ha fijada 0,01 ya a 0,5.

La grafica de la Figura 5.24 muestramo el grado de indeterminismo en los
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Figura 5.23: SIMUL-8. Desviadn tipica de RLATES variando el ratio de aprendizaje
del sistemad) y fijando padmetro de la temperatura)(a 0,01 e interaccionando con
estudiantes de tipgrupo2 El modelo del dominio utilizado e5.

estudiantes no afecta mucho a la curva de convergencia de RLATES en este domi-
nio. Porlltimo, la Figura 5.25 muestra que la desviacfipica para los estudian-

tes totalmente deterministas es igual a 0, mientras que para los estudiantes algo
indeterministas converge a valores de 5 acciones de diferencia entre interacciones

de estudiantes.
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Figura 5.24: SIMUL-9. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos grupos de
estudiantes interaigcan con el sistema. El ratio de aprendizaj$ ¢e ha fijado a 0,5; a
0,01. EI modelo del dominio utilizado esAl
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Figura 5.25: SIMUL-9. Desviadn fipica de RLATES cuando distintos grupos de estu-
diantes interadtan con el sistema. El ratio de aprendizajg e ha fijado a 0,5; a 0,01.
El modelo del dominio utilizado es &l

Modelo del Dominio B

EXPERIMENTO SIMUL-10

En cuanto al modelo del domini® se refiere, como se hizo con el modelo
del dominioA, se analizax el efecto en la convergencia del sistema cuanda var
el paametro de la temperatura 8eltzmann(r), el ratio de aprendizaje, y el
indeterminismo en los estudiantes.

Comenzando por analizabmo afecta la temperatura al fijara 0,5 e inte-
ractuando con estudiantes de tigaupo2 la grafica 5.26 muestradeno cuanto
menor es el valor del pametror en la estrategia de exploraaiexplotacdn de
Boltzmann mejor se comporta el sistema (al igual que deucon el modelo del
dominioA). Igualmente, en la @fica 5.27 se puede observanw el sistema se
comporta de forma &s estable (con menor diferencia entre interacciones de dis-
tintos alumnos) cuanto menor el valordePor ello, se estableee=0,01 como un
valor apropiado para este dominio.

EXPERIMENTO SIMUL-11

A continuacon se analizax el efecto de la variagn del ratio de aprendizaje
(o) en RLATES. Para ello se ha fijado la temperatura de la estrategia de explo-
racion/explotacdn deBoltzmann(r) a 0,01 y se trabaja con estudiantes de tipo
grupo2

En la gi&fica 5.28 se muestramo cuando el pametroa es 0,5 0 0,9, el
sistema converge a valores de 15 acciones 6tn20 estudiantes. Por otro lado,
la Figura 5.29 muestra que cuand@oma el valor 0,5 0 0,9, la desvi&ci fipica
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Figura 5.26: SIMUL-10. Curvas de aprendizaje de RLATES variando é@npetro de la
temperaturax) en la estrategia de exploraaiexplotacdn deBoltzmannfijando el ratio
de aprendizajed) a 0,5 e interaccionando con estudiantes dedippo2 El modelo del
dominio utilizado es8.

120

o 100 -
g | "
-g 80 ¢ —e— temperature=1
o u u
© 60 k u LR " = temperature=0.5
° v
'g X temperature=0.1
o 40 —— temperature=0.01
S 20

0 L4

0 100 200 300 400 500

numero de estudiantes

Figura 5.27: SIMUL-10. Desviaoh fipica de RLATES variando el pametro de la tem-
peratura ) en la estrategia de exploraaiexplotacdn deBoltzmannfijando el ratio de
aprendizaje ¢) a 0,5 e interaccionando con estudiantes de gingpo2 El modelo del
dominio utilizado esB.
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alcanza valores de @ o menos 5 acciones de diferencia entre interacciones de
estudiantes.
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Figura 5.28: SIMUL-11. Curvas de aprendizaje de RLATES variando el ratio de apren-
dizaje del sisteman() y fijando paametro de la temperatura)(a 0,01 e interaccionando
con estudiantes de tiggrupo2 El modelo del dominio utilizado eB.

EXPERIMENTO SIMUL-12

Porultimo, se analiza el efecto del indeterminismo en las acciones de los es-
tudiantes. Para ello se fija el valor da 0,01 y el valor dex a 0,5.

En la giéfica 5.30 se puede observénto cuanto ras indeterminismo existe
en las acciones de los estudiantes, peor se comporta el sistema (conaatie a t
cas menos buenas). Es notorio de resaltar que en el caso en que los estudiantes
totalmente deterministas interdah con el sistema, se alcanzadaticadptima
(ejecucon de 8 acciones cuando el estudiante siempre aprende lo que se le pre-
senta) utilizando alrededor de 20 estudiantes para converger.

Para finalizar, la gifica 5.31 muestra la desviaaitipica de este experimento,
donde se observa que cuantasreterminista es el comportamiento de los estu-
diantes, menor desvidmi existe entre las interacciones de distintos estudiantes,
destacando que cuando son totalmente deterministas, la déswadgual a cero.

A continuacbn, se plantea una cudstiimportante: si el sistema de efiaaza
es capaz de converger con ambas estrategias de explueagilotachn (e-greedy
y Boltzmani), entonces, ¢ @l seé la mas adecuada para utilizar cuando se inter-
accione con estudiantes reales? Para obtener una®uliiprimero que se nos
ocurrio es comparar las curvas del proceso de aprendizaje de RLATES. BEfila gr
ca 5.32 se comparan las dos estrategias mostrando la curva de aprendizaje del sis-
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Figura 5.29: SIMUL-11. Desviaon tipica de RLATES variando el ratio de aprendizaje
del sistemad) y fijando padmetro de la temperatura)(a 0,01 e interaccionando con
estudiantes de tipgrupo2 EI modelo del dominio utilizado €3.
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Figura 5.30: SIMUL-12. Curvas de aprendizaje de RLATES cuando distintos grupos de
estudiantes interaican con el sistema. El ratio de aprendizaj¢ ¢e ha fijado a 0,5; a
0,01. El modelo del dominio utilizado eskl
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Figura 5.31: SIMUL-12. Desviaon fipica de RLATES cuando distintos grupos de estu-
diantes interadtan con el sistema. El ratio de aprendizajg¢<e ha fijado a 0,5; a 0,01.
El modelo del dominio utilizado es 8l

tema cuando sus g@anetros proporcionan mejores resultados en nuestro dominio:
a=0,5,e=0,9 (para la pdtica e-greedy, 7=0,01 (para la pdlica deBoltzmani,
siempre trabajando con estudiantesgtapo2(con comportamiento algo indeter-
minista) y con el modelo del domini. En esta dafica se puede observasmo

existe poca diferencia entre las dos curvas, convergiendo a valores medios de 19
acciones cuando se utiliza la fiada dee-greedyy a valores medios de 24 accio-

nes cuando se utiliza la pta deBoltzmannAdemas, ambos convergen cuando

sblo 20 estudiantes interd@n con RLATES.

Por otro lado, observando lagjica 5.33 se comprueba que el sistema se com-
porta de forma mucho as estable (las interacciones entre estudiantes $@n m
parecidas) cuando se trabaja con laifd deBoltzmanngue con la pdtica e-
greedy Esta diferencia en algunos casos compensa la casdici@anterior.

Despes de analizar las curvas, se plantea otra cuwegtara poder decidir
entre las dos opciones: ¢ alguna de las dasige nos proporciona alguna ventaja
en cuanto a la interadm con estudiantes reales? La respuesta a esta pregunta es
sl, ya que la estrategia de explor@aaiexplotaddn deBoltzmanrproporciona una
probabilidad normalizada de ejecutar unaacsa@uando el estudiante se encuentra
en un estado de conocimiento de la materia dado, eligiendo la siguierte acci
tomar en base a esa probabilidad. Sin embargo, cuando se utilizétlegpe
greedyy no se elige la mejor opan, el sistema elige aleatoriamente entre el resto
de las acciones (pudiendo llegar a elegir una@acoealmente mala).

Esta caractéstica de la pdtica deBoltzmannse podra utilizar facilmente
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Figura 5.32: Curvas de aprendizaje de RLATES comparando las estrategias de explora-
cion/explotaddn dee-greedysu paametroe se ha fijado a 0,9) Boltzmanr(su paametro

de temperaturar(se ha fijado a 0,01) ). El ratio de aprendizaij¢ ¢e ha fijado a 0,5y se

ha trabajado con estudiantes dalipo2. El modelo del dominio utilizado es Bl
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Figura 5.33: Desviabn tipica de RLATES comparando las estrategias de explora-
cion/explotaddn dee-greedysu paametroe se ha fijado a 0,9) Boltzmanr(su paametro

de temperaturar(se ha fijado a 0,01) ). El ratio de aprendizaj¢ ¢e ha fijado a 0,5y se
ha trabajado con estudiantes dalipo2. El modelo del dominio utilizado es Bl
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cuando estudiantes reales interaccionan con el sistema, pro@odales, en lu-
gar de una sola op@n (pagina web) para continuar aprendiendo, varias, presen-
tando del mismo modo la probabilidad con que el sistema sugiere esa @fecuci
de la acadbn, de forma que sea el propio estudiante el que decida si desea seguir
el consejo del sistema o continuar aprendiendo e&fale otras @ginas web.
Adenas, de esta forma, se le proporciona al estudiante sénsaeicontrol sobre
el sistema, cualidad que se requiere en los sistemas de enlugaca mantener
la atencdn del estudiante.

Tras esta comparativa, se toma la dérisdle implementar la estrategia de
exploracdn/explotacdn deBoltzmanrpara la interacéin con estudiantes reales.

Conclusiones

Como conclusiones a este bloque de experimentos, se observa, que, al igual
gue ocurfa cuando se utilizaba la estrategia de explamexplotachn de e-
greedy con Boltzmannel sistema tamiéin llega a converger adticas cercanas
a lasoptimas (con valores pediiies del imero de acciones) ypidamente (uti-
lizando pocos estudiantes hasta que el sistema converge).

Adenmas, tambén se han obtenido los siguientes resultados:

= Se han realizado experimentos sobre el efecto de la Vamiael paametro
7 (temperatura) en la estrategia de expldaragxplotacdhn deBoltzmann
Se ha concluido finalmente que cuandasmavaricioso es el comportamien-
to del sistema (i@s explotadn y menos exploradn; mas bajo es el valor
de 7), la convergencia sarmejor y nas @apida. Por lo tanto, se define el
valor der=0,01 como una buena opci para los sistemas de efiaaza.

= Tambien se han realizado experimentos sobre el efecto de la \varidei
pa@ametroa (ratio de aprendizaje de la furici deQ-learning. Se ha ob-
servado 6mo cuando este pametro toma el valor de 0,9, se comporta de
la mejor forma.

= Adenas, se han realizado experimentos sobre el efecto del indeterminismo
en las acciones de los estudiantes. Se ha comprobado que cuas et
terminismo, el sistema converge a peores valores dadtisds pedaupi-
cas.

En cuanto a aplicaciones futuras sobre estudiantes reales se pueden resaltar los
siguientes resultados:

= La estrategia de exploraxi/explotaddn deBoltzmannproporciona venta-
jas de aplicadn frente a la pdtica e-greedycuando se trata con estudiantes
reales, siempre que se tomen valores deuy bajos (0,01).
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» Se aconseja homogeneizar el grupo de estudiantes, describiendo su MDP lo
mas determinista posible.

» Se recomienda que el @anetroa tome el valor de 0,5 para obtener un
nimero pequigo de estudiantes en la fase de entrenamiento y obtener una
politica de comportamiento cercana afaima.

= Al utilizar la estrategia de explorawmi/explotadcbn deBoltzmannel sistema
requiere un iimero mayor de acciones, pero se comporta de for@as m
estable en cuanto a la diferencia entre las interacciones del sistema respecto
a la estrategia de exploréci/explotaddbn e-greedy

Tras este bloque de experimentatila conclusin principal es que la estra-
tegia de exploradin deBoltzmannafade ciertas ventajas cuando se utiliza con
estudiantes reales que la picla e-greedyno podia proporcionar.

5.4.3. Inicializacibn de las Tacticas Peda@gicas

Hasta el momento se ha demostrado que el sistema déagzsees capaz
de aprenderacticas pedaugicas cercanas a @ptima, utilizando no muchos es-
tudiantes previamente para converger cuando el sistema parte de unamsituaci
inicial sin ninguna informaéin sobre el dominio (es decir, sin inicializar la tabla
Q del algoritmo de aprendizaf@-learning). En este apartado nos preguntamos si
sefia posible reducir esdimero de estudiantes necesario para la convergencia, ya
gue los primeros estudiantes que intellactcon el sistema no aprenden de la me-
jor forma la materia, ya que cuando ellos intet@act con el sistemdste todaia
no ha aprendido a ensar.

En esta secbn, se experimenta sobre la posibilidad de reducir el periodo de
aprendizaje del sistema (elimero de alumnos que necesita el sistema hasta que
converge a una pitica pedaq@gica \alida) mediante la inicializaén de la tabla
Q. Esta inicializaddn se va a realizar interaccionando con estudiantes simulados
con una serie de caracigticas de aprendizaje determinadas.

En este sentido, existen dos posibilidades:

» |os estudiantes reales siguen el mismo modelo que los estudiantes simula-
dos, por lo que el sistema tef@correctamente inicializada la talslay no
necesitdia adaptarse a los nuevos estudiantes.

» no se cumple lo anterior, por lo que el sistema temdue adaptarse a las
nuevas caractisticas de los estudiantes.

En esta experimentam nos ponemos en el peor de los casos, donde al princi-
pio se inicializa el sistema con estudiantes pertenecientes a un grupo determinado
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Yy, posteriormente, una vez inicializada la talacon facticas pedagpicas pa-

ra estudiantes con unas caraigicas de aprendizaje determinadas, se cambia el
tipo de estudiante, comenzando a interaccionar estudiantes con otro tipo de carac-
tefisticas de aprendizaje.

En la Figura 5.34 se muestraroo el sistema, que inicialmente parte la eje-
cucion sin previo conocimiento sobre el modelo del dominio, intéacon 200
estudiantes de tipgrupo3 llegando a la convergencia cuando 20 estudiantes han
interactuado con RLATES. Una vez que el sistema ya ha convergido a utiegpol
peda@gica cercana a laptima, se cambia el grupo de estudiantes que interaccio-
na con RLATES algrupo2 Se comprueba que se requieren, como mucho, 10
estudiantes para llegar a la convergencia.
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Figura 5.34: Curvas de aprendizaje de RLATES comparando el efecto de ladmeaci
la temperatura de la estrategiaR@tzmanry plasmando el efecto de la inicializaaidel
sistema. El ratio de aprendizaje)(se ha fijado a 0,5 y el modelo del dominio utilizado
es elB. Se ha trabajado inicialmente con estudiantesgdgpo3y posteriormente con
estudiantes dejrupo2

Hay que tener en cuenta que estos experimentosa&e restlizando en el peor
de los casos (cuando las carardticas de aprendizaje de los estudiantes nuevos
son muy diferentes abeno se ha inicializado la tabl@). En el caso en el que
la inicializacbn coincida con las caractsticas de aprendizaje de los estudiantes,
el sistema no tent que volver a aprender la tabf@ ya que la que utilizaba
en primer lugar séa correcta para los estudiantes actuales, por lo gfsséade
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entrenamientdver secadn 3.2.5) del sistema se reduaia cero.

En la Figura 5.35 se puede ver el mismo experimento, pero primero interac-
tuando con estudiantes dglipo2y posteriormente interactuando con estudiantes
delgrupo3 De nuevo se puede observanm en el mejor de los casos el sistema
necesitainicamente 10 estudiantes para converger a la naetiad de ens&nza,
frente a los 20 que necesitaisi el sistema no estuviera previamente inicializado.
Ademas, el sistema converge mejor (menamero de acciones) cuando&sti-
cializado que cuando no lo ést
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Figura 5.35: Curvas de aprendizaje de RLATES comparando el efecto de lacmeaci
la temperatura de la estrategiaBldtzmanry plasmando el efecto de la inicializaaidel
sistema. El ratio de aprendizaje)(se ha fijado a 0,5 y el modelo del dominio utilizado
es elB. Se ha trabajado inicialmente con estudiantesgdebo2y posteriormente con
estudiantes dejrupo3

Poraltimo, en la géfica 5.36 se resumen los dos experimentos anteriores, pre-
sentando las curvas de aprendizaje de RLATES cuando el sistema se encuentra
inicializado y cuando no, con estudiantes de los grugopo2y grupo3inter-
actlan con RLATES. En esta @fica se observa claramentento el taméo de
la fase de entrenamienttel sistema se yamo, en el caso de los estudiantes del
grupo2, el sistema aprende unactica pedaggica mejor (con menorimero de
acciones). Cuando el sistema intetecton estudiantes dgkupo3 se observa
que, al inicializar el sistema con informéaaipedag@gica sobre los estudiantes del
grupo? el sistema cae en unimimo local, necesitando ejecutar uiimero mayor
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de acciones. En este caso es importante tomar la deds g@ es lo que ras
interesa para nuestro sistema, aprender las mepetsas pedaugicas, o dismi-

nuir lafase de entrenamienttel sistema. En el caso del sistema de edaceai
distancia es importante que no muchos estudiantes sufran las consecuencias de la
fase de entrenamienttel sistema, por lo que creemos que es positivo inicializar

el sistema con informagn pedaggica.

—e—grupo2 sin
inicializacion
—a— grupo?2 inicializado

grupo3 sin
inicializacion

namero de acciones

—<—grupo 3 inicializado

0 50 100 150 200
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Figura 5.36: Curvas de aprendizaje de RLATES analizando las ventajas de la inicializa-
cion.

Conclusiones

Como conclusiones a este grupo de experimentos, se puede decir que la ini-
cializacbn del sistema RLATES coratticas pedaagicas es positivo (reduce el
tamdio de lafase de entrenamienttel sistema y ladctica pedaggica necesita
un nimero menor de acciones a ejecutar), aunque se inicialice con estudiantes que
no posean las mismas caracdicas de aprendizaje que los actuales.

Se han realizado experimentaeien el peor de los casos (cuando las carac-
teristicas de aprendizaje de los estudiantes que inicializan el sistema son muy dife-
rentes a los que posteriormente lo util@a). Hay que tener en cuenta que si estas
caracteisticas de aprendizaje coincidieran, el téimae lafase de entrenamiento
de RLATES se redudia a cero.

Tras toda la experimentasi realizada en este apartado, se concluye que es
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positiva la inicializagdn del sistema con estudiantes simulados cuando posterior-
mente estudiantes reales trabajen con RLATES.

5.5. Conclusiones

En esta secbn se ha realizado una experimenbacéxhaustiva con estudian-
tes simulados, donde se han planteado situaciones parecidas a las reales (que po-
drian ocurrir con estudiantes humanos interaccionando con el sistema). En primer
lugar, se analiz si la estrategia de exploréci/explotacbn e-greedyproporcio-
naba un buen aprendizaje al sistema, posteriormente se propuso la otilidaci
la estrategia de exploraxi/explotacdn deBoltzmannen lugar de lae-greedyy
finalmente se realizaron experimentos para tratar de dismintastade entre-
namientodel sistema. Este apartado resume todas las conclusiones que se han
realizado en cada grupo de experimentos:

» Elsistema es capaz de aprendmiticas pedaggicas ensgando a estudian-
tes con distintas caractsticas de aprendizaje (las curvas de aprendizaje
convergen), tanto con la estrategia de expldnaexplotachn e-greedyco-
mo Boltzmanren los modelos del dominio utilizados.

» El sistema necesita interaccionar con unmero no muy grande de estu-
diantes para converger (convergenépida).

» El sistema converge adticas cercanas a laptimas (utilizando untmero
no muy grande de acciones).

= Cuanto nas avariciosa es la gtta (tanto cone-greedycomo conBoltz-
mann, RLATES converge adcticas pedatgicas adecuadasas @apido
(utilizando menor imero de estudiantes) y mejor (ejecutando mehoret
ro de acciones).

» Cuanto mayor es el valor de mejor se comporta el sistema (aprendesm
rapido a endar), pero las paticas de comportamiento obtenidas sofism
inestables.

» Cuanto nas indeterminista sea el estudiante, peor apréreleistemay las
interacciones entre los estudiantesasaras diferentes (utilizando distinto
nimero de acciones en las curvas de la desweijpica).

» La estrategia de explorasi/explotadbn deBoltzmanrofrece ventajas fren-
te a la poiticae-greedy
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= Lainicializacibn del sistema atticas pedaugicas \alidas para estudiantes
con ciertas caractigticas de aprendizaje es positiva, incluso cuando los es-
tudiantes que van a utilizar posteriormente RLATES no posean las mismas
caracteisticas de aprendizaje que se han supuesto en la inicid@lizaci



Capitulo 6

Experimentacion con Estudiantes
Reales

En este cajulo se analizan los resultados al realizar la experimedriambn
estudiantes reales. En esta experimebtase desea comprobar que la adaptabi-
lidad incorporada en el sistemai@d para los estudiantes. Para ello se reafinar
dos tipos de pruebas: experimentos con una @erdel sistema que incorpora
adaptabilidad a los estudiantes (RLATES) y experimentos con otrebuedsi
sistema que no se adapta a las car&tieas de aprendizaje de los estudiantes.
Tambén se desea comprobar si los resultados obtenidos en la experidentaci
con estudiantes simulados puede generalizarse al observar que el comportamiento
de RLATES con estudiantes simulados es parecido al comportamiento de RLA-
TES con estudiantes reales.iAsismo, tambén se desea comprobar si el sistema
posee un grado de usabilidad alto.

Con el objetivo de realizar una experimenéacadecuada, el primer paso es
definir los objetivos de los experimentos se desean realizar. A contim,as
define la fase completa de experimendaciteniendo en cuenta, entre otras cosas,
el entorno de las pruebas y la inicializacidel sistema. Posteriormente, se deta-
llaran los paametros de evaluamn tenidos en cuenta y finalmente se anadinar
los resultados obtenidos y se resuamien un apartado de conclusiones.

6.1. Motivacion de la Experimentacbn

Los experimentos que se analizan en esta 8agqrarten de la hiftesis de que
el sistema se comportade forma similar a como se compmdon los estudiantes
simulados, siempre teniendo en cuenta que el comportamiento de los estudiantes
reales es estastico (indeterminista), dependiendo de muy diversos factores (por
ejemplo, diferentes caractsticas de aprendizaje, aburrimiento, distrancen el

115
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entorno, motiva@n de los estudiantes, etc.).

Estos experimentos tratan de responder principalmente a tres cuestiones: pri-
mero se comprobarsi RLATES es capaz de aprender a @aseuando interaga
con estudiantes reales: ¢ el sistema $@apaz de converger?; se pdnéspecial
atencon en el tamfo de lafase de entrenamientiel sistema (amero de estu-
diantes que el sistema necesita para aprender &a&nserrectamente): santo
tarda en converger el sistema?; jdtimo, tambén se comprobarlo buena que
es la poitica peda@gica aprendida (elinmmero de acciones que el sistema necesi-
ta para endgar completamente la materia): ¢ lasticas pedaggicas aprendidas
son lo suficientemente buenas?. Para responder a estas preguntagicetidise
experimento se basa en el estudio llevado a cabo con estudiantes simulados, ini-
cializando previamente el sistema con los valores adecuados de fosgbars
gue afectan la convergencia de RLATES.

Por Gltimo, tambén se desea comprobar la usabilidad del sistema. Para ello,
los estudiantes, tras la intera@icon el sistema, rellenaron una encuesta que fue
diseiada para hallar el grado de usabilidad del sistema.

6.2. Disdio de la experimentacdn

En este apartado se presenta el filisde la experimentawn realizada, en el
que, en primer lugar, se ter&dden cuenta el entorno en el que se han realizado
los experimentos, tratando de evitar factores de 'ruido’ que puedan corromper
los resultados de las interacciones de los estudiantes reales con RLATES. Poste-
riormente, se tratan los detalles de inicializam del sistema, basdose en los
experimentos realizados con estudiantes simulados. Finalmente, para acabar con
el diséio de la experimenta@n, se mostran los principales elementos tenidos
en cuenta para diBar la encuesta de evaluacide la usabilidad del sistema.

6.2.1. Entorno en la Experimentacbn

Como se comebten el apartado 4.1, es iifl conseguir una experimentaci
con estudiantes reales en sistemas de edutaaaptativos en la que no influ-
yan las variables dependientes en la experimebiatales como caracfeticas
propias del estudiante o como las condiciones de entorno del experimento). Las
caracteisticas de aprendizaje del estudiante no se pueden controlar a la hora de
realizar los experimentos, perblas condiciones de entorno de la experimenta-
cion.

Para evitar la influencia de las variables con ’ruido’ del entorno en los experi-
mentos, [Chin, 2001 proporciord una serie de reglas a tener en cuenta:

= Asignar de forma aleatoria suficientes participantes a los grupos.
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= Asignar aleatoriamente diferentes horarios a los participantes.

» Comprobar que la habitam no tiene ventanas ni otras distracciones (p.e.
posters) y que es tranquila. Los participantes han de estaascamslados
posible.

» El espacio de que disponen al lado del ordenador debe estar preparado er-
gonbmicamente para los diferentes participantes.

» Si se utiliza una red, evitar que haya tiempos de carga elevados.

» Preparar instrucciones uniformes para los participantes, preferiblemente es-
critas o0 en cinta de video o audio.

» Los experimentos deben planearse para minimizar la intémacon el par-
ticipante.

» Se debern descartar los datos en los que los participantes requieren hablar
con la persona que organiza el experimento durante el experimento.

» Los participantes deb&@n seguir una serie de reglas locales para comprobar
que se lo toman en serio (por ejemplo, firmar un cuestionario dsgrila
interaccon).

» Permitir que los participantes éstel tiempo que necesiten. Los experimen-
tos pueden tardar meses en llevarse a cabo.

» Analizar los resultados tras la ejecbigide los experimentos.

= Analizar las posibles variables ruidosas’ que padrcorromper los resul-
tados de los experimentos.

En nuestra experimentaci, se han tratado de paliar todos los factores de rui-
do explicados en el apartado anterior realizando siempre los experimentos en el
mismo ordenador del mismo laboratorio, durante varias (imdiana y tarde), de
forma que las condiciones de entorno fueran similares para todos los experimen-
tos.

En cuanto a los alumnos que han interactuado con el sistema, se ha trabaja-
do con estudiantes d€ 2urso de Ingeniéa Técnica en Inforratica de Gestin
(2° ITIG) y de 2 curso de Ingeniéa Superior de Infor@tica (2 I). Su cono-
cimiento inicial sobre temas relacionados con el dominio del sistema de educa-
cibn se cono@ gracias a los planes de estudio de las titulaciones. Adgeeste
conocimiento inicial de los estudiantes, fue confirmado por ellos en un cuestio-
nario inicial que rellenaron con el objetivo de realizar una sebecde alumnos
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adecuada. Los estudiantes ded2 ITIG seleccionados conian elModelo Re-
lacional de Dis@éo de Bases de Datagacias a la asignatura troncal de segundo
cursoFicheros y Bases de Dato8lgunos de ellos tambin conotan elDiagra-

ma de Clasepropio de las metodoldgs orientadas a objetos al haber cursado la
asignatura optativa de tercer cutdetodologa del Desarrollo del SoftwardPor
otro lado, los estudiantes dé @e Il seleccionados taném conotan elModelo
Relacionalvisto en la asignatura troncal d& @ursoFicherosy el Diagrama de
Clasesvisto en la asignatura obligatofdetodoloda de Desarrollo Para realizar

la experimentaéin, se han utilizado estudiantes de ambas carreras y de ambos
tipos de conocimiento repartidos de forma aleatoria en toda la experin@ntaci
intentando paliar el ruido en las caratséicas de aprendizaje de los estudiantes.

A pesar de utilizar alumnos de distintas titulaciones, se ha considerado que
pertenetn a un mismo grupo, por lo que no se ha realizado la faagmgacbdn
definida en la secon 3.2.5.

Es interesante comparar las ventajas de utilizar adé@ptaci el sistema. Para
ello, habitualmente se realizan dos tipos de experimentos en el sistema: alum-
nos que interaccionan con una versidel sistema que proporciona adapiaci
dependiendo de las caradtticas del estudiante (RLATES), y otros alumnos que
interaccionan con una vetsi del sistema que no proporciogdia directa(IGNA-

TES). Algunos investigadores han utilizagkperimenta@n cruzadgpara evaluar

sus sistemas, donde el mismo estudiante intéaaeh un momento dado con el
sistema cuandeste se comporta de forma adaptativa y, en otro momento dado, el
mismo estudiante interacciona con el sistema cu@&@stidno se comporta de for-
ma adaptativa. De esta forma, el alumno p@éwaluar las diferencias que existen
entre ambas implementaciones. En nuestro sistema no se ha podido exitizar
rimentacbn cruzadaya que el objetivo del sistema es que el sistema aprenda un
temario. La primera vez que el estudiante intdracton el sistema educativo no
conocea el temario, pero la segundg por lo que no trabajarbajo las mismas
condiciones iniciales. Adeas, con el objetivo de que el sistema RLATES pudiera
utilizar al maximo la experiencia en interacciones con los estudiantes, modifican-
do sus &cticas pedatpicas,estos han interaccionado con el sistema de forma se-
cuencial. En secciones posteriores se ander los resultados de la compadari

de ambas versiones del sistema educativo (ver apartado 6.4).

Por otro lado, con el objetivo de paliar la subjetividad que pudigealia el
responsable de los experimentos en la intetacde los estudiantes, por ejemplo,
indicandoles 6mo debéian interaccionar con el sistema. Para ello, se ha realizado
un experimentaiegq donde el responsable no le informaba al estudiantes sobre
gué version del sistema utilizaba (con o sin adajatalci

Tras las interacciones de los estudiantes con el sistema, para garantizar que las
diferencias en las variables dependientes se debieran sobre todo a los cambios de
valor de las variables independientes, se han utilizadoitas estadsticas como
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la mediao ladesviaobn fipica para realizar el alisis del experimento.

6.2.2. Versiones Implementadas del Sistema

Para llevar a cabo la experimentaticon estudiantes reales, se han imple-
mentado varias versiones del sistema. En concreto, sé pensomparar las in-
teracciones de los estudiantes cuando trabajaban con larvexdaptativa e in-
teligente del sistema (vefsi que se detdl en el apartado 3.4 y a la que se le
llamb6 RLATES) con una veréin que no guiaba de forma directa a los estudiantes
por el contenido del sistema. Posteriormente se condpeuie la primera ver-
sion de RLATES implementada (que denominaremos RLATES1) presentaba al-
gunas caractesticas que impddn evaluar correctamente el sistema (por ejemplo,
al proporcionar a los estudiantes la corréocde los tests que realizabastos
aprendan la forma de aprobar el test, y no el contenido del mismo). Por ello, se
cred una segunda vefsi de RLATES donde se variaron algunas caréstieas
de su implementaon, que denominaremos RLATES?2.

En este apartado se pretende detallar elfidiske cada verén del programa
implementada, haciendo especial hinéapn los elementos del interfaz con los
gue puede interactuar el usuario.

Todas las versiones presentaban un interfaz parecido, déstelse hdh di-
vidido principalmente en dos marcos. En el marco izquierdo ajzgreuwtre otra
informacbn propia del estudiante actual, &bol de conocimiento que se pre-
tenda que aprendiera el estudiante. Por otro lado, en el marco derechoiaparec
la informacbn que se pretena que aprendiera el estudiante sobre un tema en
concreto. Es en este marco, en el marco derecho, dongeprarcipalmente la
implementadn de las distintas versiones del sistema.

Version del Sistema GNATES

En la figura 6.1 se muestra el interfaz del sistema al que hemos denomina-
do IGNATES(del ingkes Indirect Guide Navigation in Adaptive and inTelligent
Educational SystensLa principal caractéstica de este sistema es cggte no
proporciona al estudiante soporte a la navegaaitraes del contenido ni presen-
tacion del mismo. Es decir, en esta vérsies el propio estudiante el que decide
gué tema estudiar a continuaai, qe tarea (definidn, introducobn, ejercicio,
etc.) dentro de qaitema visitar a continuam, etc. sin ninguna ayuda por parte
del sistema.

Para navegar a trésg de los distintos temas, el estudiantéaeue haceclick
sobre cualquiera de los nombres de tema que ajaarea ebrbol de conocimien-
to. Si utilizaban los botones de naveg@aciAnterior o Siguient, el sistema les
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Figura 6.1: Interfaz de IGNATES.

posicionaba sobre el anterior o siguiente tema respectivamenéeladlde co-
nocimiento,unicamente basdose en la posizn de cada tema en atbol, y no
comprobando cal es el tema que, ség las necesidades del estudiante actual, es
el mas adecuado para visitar a contindaci

Por otro lado, para navegar a tesvde las distintas tareas de cada tema, el
estudiante teia que pulsar sobre cada péstajue aparéa en el marco derecho
del sistema. En cada una de las peataapardan los diferentes elementos de
cada tema (ejercicios, definiciones, ejemplos, etc.). Adgml estudiante dedal
cuando intentar aprobar los tests referentes al tema en @nedé forma que si
pinchaba en la pedta denominadaestsse le presentaba al estudiante una prueba
de tipotest

Version del SistemaRLATES1

En las versiones que se implementaron sobre el sistema RLATES (d&s ingl
Reinforcement Learning in Adaptive and Intelligent Educational Sy$tétha\.-
TES1y RLATESZ2, se le prohibipor completo al estudiante pinchar eradbol
de conocimiento, indéndoles que se team que dejar guiar por el b de na-
vegacon Siguiente Aunque los estudiantes no gad hacerlick sobre elarbol
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de conocimientoéstos sque podlan ver su estructura, para que, cuando el sis-
tema les llevaba a un tema concreto, ellos supieran ériugar en ebrbol de
conocimiento se encontraba dicho tema.

Cuando el estudiante pulsaba el@oSiguiente el sistema le ofréa al es-
tudiante varias opciones para continuar la navégafier Figura 6.2) sem el
algoritmo deAprendizaje por Refuerzanplementado y su pilca de explora-
cion/explotadbn deBoltzmann(ver apartado 3.3.4). Tras elegir una dpcdeter-
minada, el sistema le mostraba al estudiamieamente dos pestas para visitar
(ver Figura 6.3). En la primera peBtapareia la tarea determinada que el es-
tudiante hata elegido para continuar la navedatia partir de todas las opciones
que le haba propuesto el sistema. En la segunda [festgparei@a un test que los
estudiantes téan que contestar para poder continuar con la navegaci

=8| x|
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Direccn | Jabe y = = or ‘w’r\tu\ns‘

Curso de Disefio de ||
Bases de Datos

Asistido por + (3%) Elemento teérico del tema E-R BASICO
Ordenador o (1%) Elemento tedrico del tema E-R BASICO!
+ (1%) Elemento teérico del tema ATRIBUTO
- + (1%) Elemento teérico del tema ATRIBUTO

o (1%) Elemento prctico del tema ATRIBUTO

Miércoles, 27 de Octubre

Tiene varias opciones para continuar con el temario: (% sugerencia) Elemento del tema a ensefiar

=J ereasico

| NTERRELACION

| -[#) amwmeuto e neRRELACION
- [ trospe corresporDEnCIA
8] cronaLoso
) orano

[£] enmoso

[#] amweuro

Buscar | Limpiar

® | ependa

€] Curso de Disefio de Bases de Datos Asistido por Ordenador [ | nternet

hinico] | @ 5 241 || [Erutor B, - Micro

@ ws

Figura 6.2: Interfaz de RLATES1 y RLATES2. Opciones para continuar la navegaci

Version del SistemaRLATES?2

La versbn de RLATES2 se diferencia dmicamente tres caracisticas con
respecto a RLATESL1. Este cambio en las cargtieas del sistema se devide
los primeros experimentos realizados con estudiantes reales (ver apartado 6.4.1):
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Figura 6.3: Interfaz de RLATES1 y RLATES2. Pe%a de contenido

= En RLATES], elarbol de conocimiento no le indicaba a los estudiantes si
el tema lo hatan aprobado o no, por lo q@stos a veces se encontraban un
poco perdidos en el sistema. En RLATES2 Baden estos colores indica-
tivos de haber aprobado el tema.

= En RLATESI1 las opciones que se presentan a los estudiantes tras pulsar
el bobn de navegadn Siguientese basan estrictamente en la probabilidad
de Boltzmann de forma que en algunos casos a los estudiadtesss les
ofreda visitar temas que ya hem aprobado. En esta segunda \@rgel
sistema se soluciona este problema, ofrecidmdocamente tareas de temas
gue el estudiantelen no ha aprobado.

= Al realizar los primeros experimentos con RLATES1, observamos un dato
curioso: cuando los estudiantes realizaban tests y no los aprobaban, al pro-
porcionarles la solubn a los tests, los alumnos se apfandla soluddn
a esos test concretos y no aprmdel contenido de los mismos. Para so-
lucionar este problema, en RLATES2 no se proporciona la solugilos
tests.
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6.2.3. Inicializacibn del Sistema

El estudio realizado se basa en la experimeatacgalizada con estudiantes
simulados (ver secon 5.4), por lo que la inicializadh del sistema tomarlos
valores de los pametros que mejoraban la convergencia del sistema, es decir:

» Elratio de aprendizaje de la furidei deQ-learning(«) se fijaa 0,9, es decir,
el sistema aprend@pidamente a comportarse.

» Se utiliza la estrategia de explorasiexplotacdn deBoltzmannya que se
demosto que pose ventajas deseables para el sistema que dqaoé-
greedyno poda proporcionar (ver secciones 3.2y 5).

» El palametro que indica la temperatura en laifich deBoltzmann(r) se
fija a 0,01, ya que se comprolen la experimentagn con estudiantes si-
mulados que cuantoas avariciosa se comportaba laifiod, mas apido y
mejor aprenth RLATES a end&ar.

» El sistema se inicializa con informaxci del dominio. Esta inicializaon se
realizad entrenando RLATES con estudiantes simulados que tengan com-
portamiento parecido a los estudiantes reales con los que posteriormente
interactuaa el sistema. Como se coméranteriormente, el comportamien-
to de los estudiantes reales es eastico, e imposible de predecir a priori,
por lo que escoger un tipo de estudiantes simulados para inicializar el siste-
ma que se adecue perfectamente a las carstites de aprendizaje de los
estudiantes reales es impensable. Por ello, el sistema se iniéialmaestu-
diantes simulados que posean un comportamiento&stoc (inico factor
gue se puede asegurar) y se suparglre prefieren que se les muestre ta-
reas de tipalefinicbny ejemplosen formato de texto e imagen, ya que la
experiencia del tutor humano experto en la @asea de la materia del cur-
so obserd ese comportamiento de forma generalizada en el aula. Por ello,
se decidb utilizar los estudiantes simulados de tgroipo2(ver Tabla 5.1),
gue cumplen todas estas caraictras. La inicializad@n del sistema con
este tipo de estudiantes simulados probablemente no elimfasdale en-
trenamientadel sistema, pero la hipesis que se realiza es que redacu
tamdio, al igual que ocuta en la experimenta@n realizada con estudiantes
simulados.

6.2.4. Evaluacdn de la Usabilidad del Sistema y Grado de Co-
nocimiento del Estudiante

Es importante, en cualquier sistema hipermedia y, en concreto, en los siste-
mas hipermedia educativos, evaluar su usabilidad. Al evaluar la usabilidad de un
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sistema, es necesario analizar si el sistema es efectivo, eficiente, y seguro; faci-
lita el aprendizaje de los alumnos y qéstos fijen los conocimientos (que los
recuerden); y por supuesto, de&d [Preeceet al, 2004.
Para evaluar la usabilidad de un sistema de edowaoo $lo hay que eva-
luar el interfaz de usuario, sino que ta@ihay que evaluar el@odo didctico,
los materiales instruccionales y los mecanismos de inténacbie esta forma se
podm & evaluar si el sistema ayuda o no a los estudiantes a alcanzar sus objetivos
[Diaz, 2003.
Realizar una encuesta a los alumnos déspie interaccionar con RLATES
no Dlo nos proporciona una forma de evaluar la usabilidad del sistema, sino
que tambén proporcionax la oportunidad de reunir informaci valiosa sobre el
diséio del sistema (tanto si satisface a los evaluadores, como comprobar que se
puede mejorar con sugerencias que nos proporcionen). Por ello, la encuesta (eva-
luacion) ha sido cuidadosamente planeada y preparada, de forma que se puedan
recoger datos apropiados y de confianza para trazar conclusiones relevantes.
[Diaz, 2003 proporciord una serie de criterios para evaluar la utilidad del
sistemay la usabilidad del interfaz de usuario. Los criterios quéaw#é utilidad
del sistema son:

= la riqueza del sistema, que tiene en cuenta el volumen de infamdei
sistema, diversidad de estilos de preseptaeiinterac@n, tipo de tareas y
actividades que los estudiantes pueden realizar, etc.,

= completitud: comprobaon de que el sistema tiene la informatinecesa-
ria y el numero de mecanismos de interd@octisuficiente para alcanzar los
objetivos educativos de los estudiantes,

= motivacbn: si el sistema proporciona motivanial estudiante ncd$o para
utilizar el sistema, sino sobre la materia que seigmse

= estructura del hipertexto: atisis de las propiedades estructurales del siste-
ma: conectividad, modularidad, etc.,

= autononia: definendolo como el nivel de libertad de nave@aco interac-
cion que se le proporciona a los usuarios,

= competencia: capacidad de navegar aésale los contenidos del sistema 'y
alcanzar los objetivos propuestos, entre otras cosas, adaptando el sistema a
los diferentes estilos de interaonide los estudiantes y a las preferencias
de contenidos,

= flexibilidad: comprobando que el sistema puede ser usado y mantenido.
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Por otro lado, los criterios que eualn la usabilidad del interfaz de usuario
son la comprobaci'no de que:

» el interfaz es estico (incluyendo, por ejemplo, informaei multimedia,
que armoniza y estil para que los usuarios comprendan los conceptos),

= el sistema es consistente (comprobando la utilidad de &ada batn, en-
lace, etc. del sistema),

» que el sistema proporciorautoevidenciay metaforas (facilidad para que
los usuarios adivinen el significado y/o pagito de lo que se le presenta),

y

= que el sistema sea previsible (cuando el usuario es capaz de anticiparse a lo
que devolvea el sistema).

Los criterios citados anteriormente se han tenido en cuenta a la horaitlerdise
la encuesta que rellenan los estudiantes tras la intéracoin el sistema educa-
tivo, considerando principalmente aquellos que @mlla usabilidad del sistema
en cuanto a la propuesta que se ha realizado en esta tesis doctoral. En la siguien-
te secabn, se proporcionan algunos resultados al cuestionario que rellenaron los
estudiantes.

Por otro lado, al finalizar la interadm, cada estudiante, adamde rellenar
un cuestionario para evaluar la usabilidad del sistema, contestaron a ufi@eque
examen o prueba. El objetivo de este examen final es la de evaluar el nivel de co-
nocimiento del estudiante sobre la materia que seéreeel curso. Se ter@en
cuenta esta informa@n a la hora de determinar lo bien o mal que ha gade el
sistema a cada estudiante, ya que la bondad del proceso dmerseue sigue
el sistema no@o depende de lcapido que aprende a efiis& una secuencia de
contenidos @lida (medido en iimero de estudiantes que tarda el sistema en con-
verger) o buena (medido erumero de acciones que el sistema necesita mostrar
al estudiante para quiste llegue a conocer toda la materia del curso), sino que
tambEén interesa conocebmo de bien ha aprendido el estudiante el conocimien-
to mostrado (teniendo en cuenta un grado de conocimiento distinto si aprueba o
no los examenes contestados durante el curso).

6.3. Parmametros de Evaluacbn

Los paémetros utilizados para la experimenéacson medidas objetivas da-
das por el comportamiento de los estudiantes en la intéraamn el sistema.
La mayofa de los sistemas de edudatiadaptativa evabn su eficacia ség el
nimero de nodos ogginas visitados/ae eltiempoque ha tardado un alumno en
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aprender el conocimiento ofrecido por el sistema. Pero existen otrasmeaps

gue no suelen tener en cuenta, por ejengonto ha aprendidel estudiante al
finalizar el curso (informaéin que se puede determinar a partir de los resultados
de los cuestionarios y/o del nivel de complejidad de cada nodo). Existen otros
patametros que tamén son importantes, como puede ser la ansiedad, confusi
(cuando las @ginas cambian), sentimientos, etc., pero estosnpeiros son s
dificiles de evaluar. Por lo tanto, en nuestro sistema se&ereir cuenta las si-
guientes medidas objetivas dadas por el comportamiento del estudiante:

= nUmero de Aginas web que ha tenido que visitar el alumno para llegar a su
objetivo de aprendizaje (aprender todo el material del curso).

= tiempo total que ha tardado el alumno en alcanzar su meta.

= nivel de conocimiento del estudiante una vez finalizada la intéraamn
el sistema.

6.4. Resultados Obtenidos

En esta secon se presentan los resultados obtenidos al realizar los experimen-
tos con estudiantes reales. La presedtade los resultados de la experimenbaci
se han dividido en dos apartados, dependiendo de si los resultados se han obte-
nido de forma objetiva (resultados obtenidos en la inteéacde los estudiantes
con el sistema RLATES), o subjetivamente (obtenidos a partir del cuestionario de
evaluacbn de usabilidad del sistema).

6.4.1. Resultados de la Interacén Estudiante-RLATES

La experimenta@n con estudiantes reales se ha dividido en dos, dependien-
do del modelo del dominio utilizado en la experimenbac{ver secdn 4.3).
Adenmas, con el modelo del dominB® se han realizado dos experimentos, cada
uno con una implementdmi del sistema que se detalla en este apartado. Posterior-
mente, en cada bloque de experimentos, se distimgueindo el sistema funciona
cony sin adaptadn al estudiante. En la Figura 6.4 se muestra la planificede
la experimentadin con estudiantes reales, indicando tanto loapatros de cada
experimento y las variables dependientes (numerados con la paRéai’ mas
un nimero consecutivo).

Es importante destacar el hecho de que en esta experin@nsadia supuesto
gue todos los estudiantes poseen carestieas de aprendizaje similares (como el
conocimiento inicial de la materia, la preferencia en el formato dedlgmps web,
ya que todos ellos prefieren leer texto acofrguo de inagenes en lugar de texto
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sin imagenes, etc.). Se ha realizado esta supgwsidebido a que se ha realizado

una selecd@n de alumnos de segundo curso (tanto de la IngeniEcnica de
Informatica de Gestin, como de Ingeni@é Superior en Inforitica), sabiendo de
antemano que todos ellos han cursado asignaturas parecidas en cuanto a la materia
de Disefio de Bases de Datassimilares se refiere, tal y como se introdujo en la
seccon 6.2. Por lo tanto, se considera que todos los estudiantes que ii@ract

con RLATES pertenecen al mismo grupo de estudiantes.

Modelo del Variable Numero de
Dominio Dependiente Resultado Evaluado
Numero de paginas web
visitadas — % Reall
A4 — ! y
Tiempo en Interaccion ——— Real 2
Calificacion final ————» Real 3
Numero de paginas web
E visitadas ——> Real 4
B . .
Tiempo en Interaccion ————» Real §
Calificacion final —— Real 6
|
|
i Numero de paginas web
i o visitadas ——1— Real 7
e
|
B 4’; Tiempo en Interaccion ————> Real 8
|
|
| Calificacién final ~ ————> Real 9
|

Figura 6.4: Planificadin de la experimentatn con estudiantes reales.

Modelo del Dominio A

En total, 24 alumnos han trabajado con el sistema cuéste ensgaba la
materia del modelo del dominid. Doce de ellos han trabajado con el sistema
cuandocéste se adapta de forma inteligente a las necesidades de cada uno de ellos
(RLATES), y otros doce alumnos distintos a los anteriores han trabajado con el
sistema sin adaptam (GNATES.

RESULTADO REAL-1
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En primer lugar, se desea comprobar si el sistema es capaz de converger inter-
accionando con unimero limitado de estudianteséacticas pedaggicas adecua-
das para en$ar la materia del curso a los estudiantes que se han seleccionado.
En la géfica 6.5 se muestran dos curvas, una curva de convergencia cuando los
estudiantes interagan con RLATES1 (dibujada en color rojo), y otra curva que
muestra el imero de pginas web que vigitcada estudiante que interacdaron
IGNATES (dibujada en color azul). El eje de abscisas muestraraeno de es-
tudiante que interacci@n(numeandolos de 1 alimero naximo de estudiantes
que interaccionaron en cada modo), y el eje de ordenadas muesiraeaionde
paginas web que vigitcada estudiante durante la interécci

Se puede observabmo la curva de RLATES1 converge a buer@ditas pe-
daghgicas, llegando a valores daicamente 3 @ginas web cuando el estudiante
nimero 8 interacta con el sistema (tarfia de lafase de entrenamientiel sis-
tema igual a 8). Destacar en este punto que el sistema muesttmigcagagina
web por tema (el modelo del dominkosblo posee tres temas) cuando RLATES1
ha convergido a la ptlca peda@gicaobptima. En la curva se observan que los
estudiantes 5y 9 no se comportaron como se esperaba (visitasy@ginas web
de las que se sup@nque teman que visitar). Esto se debe a 'ruido’ en el siste-
ma derivado posiblemente de infinitas situaciones como, por ejemplo, q@es quiz
esos dos estudiantes noit@mlas caractésticas de aprendizaje que se esperaba
(estaban mal clasificados en este grupo de estudiantes), que no se les diera bien
contestar a édmenes de tipo tests, etc.

Por otro lado, la curva de color azul (IGNATES) muesibano el umero de
paginas web que muestra el sistema asciende o desciende dependiendo de las ca-
racteisticas de aprendizaje y concentéatpropias de cada estudiante. Bhme-
ro medio de pginas web mostradas a los alumnos que inteascton el sistema
educativo sin adaptam es de 21,41 (mucho mayor que el valor obtenido con
RLATES), y la desviadn fipica corresponde a 13,23, menor diferencia entre las
interacciones de los estudiantes, ya que casi todos ellos visitaban casi todas las
paginas web del curso antes de finalizar la intei@tci

RESULTADO REAL-2

En cuanto al tiempo que han tardado cada uno de los estudiantes en completar
una interacdn con el sistema, la gfica 6.6 muestra de nuevo dos curvas: la
de color rojo muestra las interacciones con el sistema RLATES1, mientras que
la curva de color azul muestra las interacciones con el sistema IGNATES. En el
eje de abcisas se muestra @hrero de estudiante en cada interéangy en el eje
de ordenadas el tiempo que tardaron cada uno de los estudiantes en completar la
interaccon con el sistema.

De nuevo, en la curva de color rojo se puede comprotaocel tiempo total
que tardaban los estudiantes en completar una intéra¢en aprender todo el
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Figura 6.5: REAL-1: Nimero de pginas web que visitcada estudiante al completar una
interaccon con el sistema en cada una de las versiones (RLATES e IGNATES).

contenido del sistema) deciacsedin el sistema iban mejorando sasticas pe-
daghgicas. Como ocura con el resultado anterior, esta curva presenta tres picos
(en los estudiantes 2, 5y 9), debido a, como se copnemelultimo experimen-
to, errores en la clasificam de los estudiantes o cualquier otro tipo de ’ruido’
proveniente del entorno. Pese a estos tres estudiantes que se desmarcan de los
estudiantes que se suparhaber seleccionado, la curva de color rojo parece que
presenta una convergencia, hasta llegar a valores de tiempo de 5 minutos en fina-
lizar la interacadbn con el estudiante cuando el sistema ha interaccionado con 8
estudiantes.

Sin embargo, al observar la curva de color azul (de IGNATES), el tiempo total
gue tardan los estudiantes en completar una intéracain el sistema se mantiene
en valores medios de 26,16 minutos, con una desidipica de 8,6 minutos de
diferencia.

RESULTADO REAL-3

En este punto se pddrpensar que el sistema RLATES1 es muclas refi-
ciente y eficaz que el sistema educativo IGNATES, pera gmurre con el co-
nocimiento final que poseen los estudiantes tras la inténa@e 6émo aprenden
mejor los contenidos del sistema, con o sin adapteal estudiante? Tras la inter-
accbn, cada alumno contésa un pequigo examen, esta vez de respuesta abierta
(no de tipo test) cuya evalud@ci (realizada por un tutor humano) proporcidaar
una medida &lida del conocimiento final del estudiante sobre la materia. Tras
evaluar cada uno de los@xenes se lléga la conclugin de que la media de las
calificaciones obtenidas por los alumnos que interactuaron con RLATES1 es de
9,58 (puntuando de 0 a 10), mientras que la nota media de los estudiantes que
interactuaron con IGNATES es de 9,62 (diferencia poco significativa). En cuando
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Figura 6.6: REAL-2: Tiempo que tabccada estudiante en completar una inte@ccon
el sistema.

a la desviadn fipica de estas calificaciones, es de 0,37 en RLATES1 y 0,35 en
IGNATES (igualmente, diferencia poco significativa).

CONCLUSIONES

Gracias a este grupo de experimentos con estudiantes reales y el modelo del
dominio A se pueden realizar algunas conclusiones importantes que a continua-
cibn se resumen:

= La primera y nas importante conclu@n es que, tras la experimentaci
con estudiantes reales, se puede afirmar latbgis presentada en la expe-
rimentacon con estudiantes simulados: el sistema RLATES1 es capaz de
converger, modificando suadticas pedaagicas aprendiendo a eifise a
los estudiantes en cada interdxti

= Ademas, se ha comprobado que RLATESL1 llega a convergactaas pe-
dagbgicasbptimas en cuanto alimero de pginas web mostradas se refiere,
mostrando unénica @gina web por tema para que los estudiantes finalicen
su interacdn. Si se compara este resultado con el obtenido en la interac-
cion con estudiantes simulados (ver Tabla 6.1), se comprueba que en los
estudiantes simulados se proporcionaban valores muy pesimistas que efec-
tivamente, en la realidad se han mejorado. Té@mise ha demostrado que
en la interacén con IGNATES se visitan muchasasaginas, habiendo
obtenido valores medios de 26.18ginas web.

= En cuanto al amero de interacciones con estudiantes que el sistema ne-
cesita para aprender a efiag se han obtenido valores daicamente 8
estudiantes. Al comparar con los valores obtenidos en la simulae los
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estudiantes (ver Tabla 6.1), targhise puede comprobasmo se realizaron
predicciones pesimistas en la experimeritacon estudiantes simulados.

= También se ha comprobad@mo el tiempo total de interadm con el sis-
tema es mayor cuando los estudiantes intéeattton IGNATES (valores
21,41 minutos) que cuando interaah con RLATES (valores medios de
11,16 minutos y valores inferiores a 5 minutos cuando el sistema ha conver-
gido a una padtica peda@gicadptima).

= Porultimo, se ha comprobado que el grado de conocimiento global que ad-
quieren los estudiantes sobre la materia es muy parecido cuando imeract
con el sistema RLATES y IGNATES.

Gracias a todas estas premisas, se puede concluir que el sistema RLATES1
cuando se adapta a las necesidades de los estudiantes introduce una serie de pro-

piedades muy ventajosas para los e

studiantes.

Estudiantes

Estudiantes

para converger

Simulados Reales
NUmero de pginas web 3,2 3
NUmero de estudiantes necesarid< 8

Tabla 6.1: Compara6n de los resultados obtenidos en la experimeataobn estudiantes
simulados y reales cuando el sistema utilizaba el modelo del dowinio
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Modelo del Dominio B

Con el modelo del domini® se han realizado varios experimentos, con el
objetivo de evaluar de formaas objetiva los resultados obtenidos.

En primer lugar, se realizuna primera experimentaei con estudiantes que
estaban finalizando sus estudios en la materi&icleeros y Bases de Datas
Ficherosde las titulaciones déngenieiia Técnica en Inforratica de Gestin e
Ingenieiia en Inforndtica respectivamente. Ades, la mayda de estos alum-
nos halman cursado tambh una asignatura dagenieiia del Softwarelonde se
estudiaban algunas nociones del modattidad-Interrelacbn (E/R) Estos expe-
rimentos se realizaron con la vésidel sistema RLATES1. En este documento
se ha denominado a esta experime@aciomoReal-4, Real-5 y Real:6

Posteriormente, tras detectar ciertas cargtteas en la experimentdéxi an-
terior que poda incluir cierto “ruido” en los resultados, se repitieron los expe-
rimentos, esta vez realizando mejoras en dichas caistatas, modificando al-
gunos paametros del entorno en RLATESL1. A esta nueva versie RLATES
se la denomid RLATES2. En esta ocasi, los experimentos se realizaron con
estudiantes quelia no halean comenzado a estudiar las asignaturas’die2n-
geniefa Técnica en Inforratica de Gestin, por lo que no téan conocimientos
previos sobre el model&ntidad-Interrelacbn (E/R) En los apartadoReal-7,
Real-8 y Real-%e detallan los resultados obtenidos en dicha experiméntaci

RESULTADO REAL-4

Como en la experimenta anterior (con el modelo del domini), en pri-
mer lugar se desea comprobar si el sistema es capaz de converger. Para ello, 14
estudiantes interactuaron con RLATESL1 y otros 14 estudiantes interactuaron 1G-
NATES. En la gafica 6.7 se muestran dos curvas. La curva de color azul muestra
el numero de pginas web que necesita cada estudiante para concluir una inter-
accbn completa con el sistema IGNATES. Por otro lado, la curva de color rojo
muestra el imero de pginas web que necesitada estudiante al interaccionar
con RLATESL. En esta curva se obser@mno el sistema no parece que vaya a
converger a ningunattica pedaggica buena para los estudiantes.

En la gi&fica se puede observar claramenbeno los estudiantes que inter-
actian con el sistema RLATESL1 visitan uamero menor degginas web para
interactuar que los estudiantes que visitan el sistema de ednaaciadaptati-
vo. En concreto, los estudiantes que interantcon RLATES1 visitan una media
de 34.28 pginas web, mientras que los estudiantes que intexaaton el siste-
ma sin adaptadn necesitan una media de 90,&gmas web para concluir cada
interaccon. En cuanto a la desvidgi fipica que existe entre las interacciones,
las interacciones con RLATES1 poseen una varianza de 16,22, mientras que las
interacciones con el sistema sin adafiagosee una varianza de 14,56.
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Figura 6.7: REAL-4: Nimero de pginas web que visitcada estudiante al completar una
interaccon con el sistema en cada una de las versiones (RLATES e IGNATES).

RESULTADO REAL-5

En cuanto al tiempo de interaéai de cada estudiante con el sistema, &igr
ca 6.8 muestra dos curvas. La curva de color azul indica el tiempo (en minutos)
que ha tardado cada estudiante cuando interagccon el sistema IGNATES. Por
otro lado, la curva de color rojo indica el tiempo (en minutos) que ha tardado cada
estudiante cuando interaccinon el sistema RLATES1 (adaptativo e inteligen-
te). Esta curva muestra que el sistema no converge a ningatieat pedaggica
concreta, ya que no se estabiliza en aimghomento.
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Figura 6.8: REAL-5: Tiempo que tabccada estudiante en completar una inte@ccon
el sistema.

Al igual que ocurrd con el adlisis del umero de pginas web que visita cada
estudiante en cada interagoj el tiempo medio de los estudiantes que intéiact
con RLATES1 es menor (37,5 minutos) que el tiempo medio de los estudiantes
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gue interadian con IGNATES (40,43 minutos). En cuanto a la des@iaépica,
en las interacciones con RLATES1 toma valores de 14,67, mientras que en las
interacciones con el sistema IGNATES toma valores menores (7,01).

RESULTADO REAL-6

Para finalizar con el aatisis de los primeros experimentos coragdol de co-
nocimientoB, se comprob, al igual que se hizo en los experimentos coarbbl
de conocimientd (ver secadn 6.4.1), gé estudiantes aprerah mejor los con-
tenidos del sistema, los que interactuaban con el sistema RLATES1 o IGNATES.
Para ello, tras la interadm, cada estudiante contest un pequigo examen de
respuesta abierta (distinto a losdexenes que hadn tenido durante la interac-
cion, ya que eran de tipo test), que posteriormente éuaiLtutor humano.

Tras evaluar el conocimiento final de cada uno de los estudiantes que interac-
tud con el sistema, se lléga la conclugin de que no exisn diferencias signifi-
cativas en cuanto al grado de conocimiento final obtenido por cada estudiante. En
concreto, los estudiantes que interactuaban con RLATESL1 fueron evaluados con
un 9,50 en media sobre 10, mientras que los estudiantes que interactuaron con el
sistema IGNATES obtéan un 9,57 en media. En cuanto a la deswiadipica
obtenida, en los resultados de los estudiantes que interactuaron con RLATES era
de 0,34, mientras que en los resultados de los estudiantes que interactuaron con el
sistema IGNATES era de 0,35.

CONCLUSIONES A LOS RESULTADOS REAL4, REALS5 Y REAL®G

Analizando los resultados previamente expuestos en las secBeak4d, Real-
5y Real-6 observamos que esta experimertiagiresentaba una serie de carac-
teristicas que podan ser las responsables de que RLATES1 no converja:

= Colores en elArbol de ConocimientoCuando se realizeste experimento,
en elarbol de conocimiento que aparece en el marco izquierdo de la panta-
lla (ver apartado 3.4), no se distirign los temas que coniacel estudiante
(temas sobre los que el estudiante inadgprobado algn test: temas apro-
bados) de los temas que el estudiante no denfiemas suspensos). Por
ello, en la mayda de los casos, los estudiantes olvidabamtemas halan
aprobado y gé temas no, por lo que no tam claro gé tema elegir a conti-
nuacbn para seguir estudiando. Por ello, se modifecimplementadin del
sistema para distinguir mediara@otacbn (ver apartado 3.4.2) los temas
que el estudiante coniac(habia aprobado algn test), de los que no. Los
temas conocidos se colorean en color verde y los temas no conocidos en
color naranja.

= Solucion de TestsEn la primera versin del sistema, cuando los estudiantes
realizaban un test de evaluaside su conocimiento, siempre se les mostra-
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ba la soluddn correcta, suponiendo que esta realimebdtapodia ser de
utilidad para que los estudiantes aprendieran de sus errores. Tras realizar
los primeros experimentos se obseque los estudiantes no aprés nas

sobre el tema, sino que se apredlia forma de aprobar el test. Por lo tanto,

en la segunda vef@ del sistema, se decidho mostrar las soluciones a los
tests, peroisse les indicaba si hadin aprobado o no el test.

» Opciones para seguir estudiand®or Gltimo, la versbn del sistema con
adaptadn (RLATES1), tras pulsar en laagina el bodn de navegabin
“siguiente”, el sistema le ofréa 5 opciones para elegir, cada una de ellas
apuntando a un elemento (defidioj introducadn, ejercicio, etc.) de un de-
terminado tema deirbol de conocimiento. En la primera vénside RLA-
TES (RLATESL1), al estudiante se le ofrac las cinco primeras opciones
sedin la probabilidad d8oltzmann(ver apartado 3.2.3), sin tener en cuen-
ta si el elemento presentado pertdaecun tema conocido por el usuario o
no. En la segunda vetsi de RLATES (RLATES?2) esta caradtgica $ se
tiene en cuenta, presamidole al estudiante siempre opciones de elementos
a visitar que an no conoce.

Tras modificar el sistema RLATES con los aspectos previamente expuestos,
se realib otro bloque de experimentos que se detallan en los aparRehis?,
Real-8 y Real-9

RESULTADO REAL-7

De nuevo, tras realizar las modificaciones comentadas en el apartado anterior
en el entorno del sistema de eduéaxise comprueba si RLATES?2 es capaz de
converger a algunattica pedaggica concreta para mostrar el contenido del sis-
tema a los estudiantes. En esta experimeatalean trabajado 26 alumnos con el
sistema RLATES2 y 26 alumnos con el sistema IGNATES.

En la giéfica 6.9 se muestran dos curvas: la curva de color rojo indidanetn
ro de faginas web que ha visitado cada estudiante en su intéracen el sistema
RLATES2, mientras que la curva de color azul indica@inero de pginas web
que visitaron los estudiantes que interactuaron con el sistema IGNATES.

En la giéfica 6.9 se observédmo RLATES2 converge a unadtica pedaggi-
ca buena (mostrando aproximadamente &fimas web a cada estudiante) cuando
el sistema interacci@ncon aproximadamente 13 alumnos. Es decir, el fanuke
la fase de entrenamienttel sistema es aproximadamente igual a 13.

Al igual que ocuria en la experimenta@n con estudiantes reales en el mo-
delo del dominioA (ver apartado 6.4.1), en esta experimer@iadambén se ha
encontrado algn estudiante que no se com@ebmo se esperaba (visitaroram
paginas web de las que se esperaba). Por ejemplo, el usuario 24 y el usuario 26 pa-
rece que no téan caractdsticas de aprendizaje similares a la de sus cieimues,
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Figura 6.9: REAL-7: Nimero de aginas web que vigitcada estudiante al completar una
interaccon con el sistema en cada una de las versiones (RLATES e IGNATES).

aunque tami@n podra derivarse de variables 'ruidosas’ en la interaocicomo
por ejemplo el cansancio, la dificultad de aprobar tests, etc.

Poraltimo, la curva de color azul muestra éimero de pginas que visit cada
estudiante al interactuar con el sistema IGNATES. Esta curva muést@acada
estudiante necesitaba uamero determinado deaginas segn sus necesidades
peda@gicas. El timero medio de fginas web que visitaron estos estudiantes es
132,88, mientras que elimero medio de @ginas visitadas por los estudiantes
gue interactuaron con RLATES?2 es bastante inferior: 44,73. Esto se debe a que
en RLATES?2 el estudiante es guiado a &sve las ginas web, mientras que
en el sistema IGNATES, el estudiante navega libremente poalgiags web. En
cuando a la desviamn fipica de las interacciones, se obtuvieron valores de 75,86
paginas web cuando los estudiantes interactuaron con IGNATES, y 26,65 cuando
los estudiantes interactuaron con RLATES?2.

RESULTADO REAL-8

En este apartado se analiza el tiempo que ha tardado cada estudiante en com-
pletar su interacéin con el sistema. La gfica 6.10 muestra dos curvas. La curva
de color azul indica el tiempo que ha tardado cada estudiante al interaccionar con
el sistema IGNATES, y la curva de color rojo indica el tiempo que ha tardado cada
estudiante en completar una interécccon RLATES2.

Al analizar la curva de color rojo, se puede observar que no parece que con-
verja el tiempo que tardan los estudiantes en completar la intéraacningin
valor en concreto. Esto se debe a que los estudiantes tienen diferentesissiracter
cas de aprendizaje. En concreto, se olfsgne algunos estudiantes tardabasm
que otros en leer y asimilar el contenido de cadgipa web. Por ello, aunque en
el apartado anterior se ha comprobado quelehero de pginas web visitadas
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Figura 6.10: REAL-8: Tiempo que tabattada estudiante en completar una intekatcbon
el sistema.

por los estudiantes que interactuaron con RLATES?2 coiwgeedtiempo que ha

tardado cada estudiante en comprender el contenido del sistema no converge.
Por otro lado, la curva de color azul muestra el tiempo que ha tardado cada

estudiante en completar su intera@aticon IGNATES. El tiempo medio que tar-

daron los estudiantes en interactuar es de 64,15 minutos, mientras que el tiempo

medio que tardaron los estudiantes que interactuaron con RLATES2 es de 59,61

minutos. Estos valores son mejores cuando los estudiantes ibtaracin RLA-

TES2 porque el sistema lesigia traes de los contenidos del tutor, mientras que

los estudiantes que interaccionan con el sistema IGNATES navegan libremente a

traves de las @ginas web, por lo que visitanas f@ginas y, por tanto, necesitan

mas tiempo para completar la interamti La desviad@n fipica obtenida cuando

los estudiantes interaccionaron con el sistema sin adéptasi de 22,97 minu-

tos, mientras que la desviadaifipica cuando interaccionaron con RLATES?2 es de

20,55.

RESULTADO REAL-9

Por(ltimo, en este bloque de experimentos, se conpelyrado de conoci-
miento final de cada estudiante tras interaccionar con ambas versiones del siste-
ma. Para ello, un tutor humano les evalin ejercicio final de respuesta libre en
el que teiman que demostrar sus conocimientos dibujandesgquema Entidad-
Interrelacibn completo de una base de datos.

La calificacbn final media obtenida por los estudiantes que interaccionaron
con RLATES2 (9,54 sobre 10) no se diferenciaba mucho de la caliicdirial
media obtenida por los estudiantes que interaccionaron con IGNATES (9,44). En
cuanto a la desviagn fipica, los estudiantes que interaccionaron con RLATES2
presentaron una valores de 0,47, mientras que los estudiantes que interaccionaron
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con IGNATES presentaban valores de 0,55.

CONCLUSIONES ALOS RESULTADOS REAL7, REAL8Y REAL9
Como conclusiones a estos experimentos se pueden realizar las siguientes afir-
maciones:

= Elsistema RLATES2 converge en cuanto@hero de pginas web mostra-
das a los estudiantes con uiage de entrenamienigual a 13 estudiantes.
Adenmas, el umero medio de gginas visitadas por los estudiantes que in-
teractuaron con RLATES?2 es inferior dimero medio de fginas visitadas
por los estudiantes que interactuaron con el sistema IGNATES.

= En cuanto al tiempo de interadc de los estudiantes con el sistema, se
comprold que algunos estudiantes necesitabas tiempo que otros en
asimilar los contenidos de lagginas web visitadas. Por ello, aunque en
RLATES? el mimero de pginas web visitadas convéaga un determinado
valor, el tiempo que los estudiantes tardaban en completar una inferacci
variaba. Ain a$, el tiempo de interacon de los estudiantes con RLATES2
es significativamente inferior al tiempo de interdéecile los estudiantes con
IGNATES.

= Poriltimo, se comprob que el grado de conocimiento final que obtuvieron
ambos grupos de estudiantes (los que interactuaron con RLATES2 y los que
interactuaron con IGNATES) era bastante bueno, sin diferencias significati-
vas entre ellos.

Por Gltimo, se han analizado en profundidad los cambios acontecidos en la
politica peda@gica que se deriva de la talilaaprendida. Es decir, se han anali-
zado las variaciones producidas en &ditas pedaugicas del sistema RLATES2.
Se compararon los valores iniciales de la tapleon los valores de la misma tras
las interacciones de los 26 estudiantes. Como resumen, se se puede afirmar que, en
general, los valores en la talilade las @aginas web en formatexto(sin image-
nes) se mantéan o disminian, mientras que los valores de lagmas web de
elementos de tipdefinicbny ejemplocon formato deextoe imagenaumenta-
ban. Adenas, se mantuvo una secuendigita de los contenidos del sistema a
nivel de tema (a alto nivel) ség los expertos en la materia.

CONCLUSIONES GENERALES EN EL MODELO DEL DOMINI®
Al analizar este grupo de experimentos en el modelo del dorBismpueden
afirmar algunas conclusiones que exponemos a contirnaci

= El sistema es capaz de convergeaetitas de ens$mnza adecuadas, afir-
mando la hiptesis planteada al principio de la experimerdackEl sistema
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en cada interacon modifica susécticas pedawpicas que se encuentran
implicitamente representadas en el modelédgeendizaje por Refuerzo

» Se ha comprobado que la fiala peda@gica a la que converge el sistema
en cuanto al amero de aginas web visitadas por los estudiantes que inte-
ractian con RLATES2 (44,73) es mejor que el resultado obtenido cuando
los estudiantes interactuaban con el sistema IGNATES (159,50). Si compa-
ramos los resultados obtenidos con los resultados que se obtuvieron con la
experimentadin con estudiantes simulados (ver apartado 5.4.2 y tabla 6.2),
se puede comprobadbmo en los experimentos simulados seibabreali-
zado supuestos optimistas al suponer que todos los estudiantes se iban a
comportar exactamente de la misma forma, por lo quémlaro de aginas
web visitadas al converger la fiida era menor (244ginas web visitadas)
que los resultados obtenidos en la experimeatacon estudiantes reales
(44,73).

» Por otro lado, lafase de entrenamiento del sistenes decir, el imero
de estudiantes con los que necesita interactuar el sistema hasta converger
a tacticas pedaugicas adecuadas para ese conjunto de estudiantes, es de
Unicamente de 13 estudiantes. Al comparar estos resultados con los obteni-
dos en los experimentos realizados con estudiantes simulados (ver apartado
5.4.3 y tabla 6.2), se puede comprobamo en los experimentos simulados
se realizaron predicciones pesimistas (se necesitaban 20 estudiantes para
converger).

» En cuanto al tiempo total de interadnicon el sistema, se ha comproba-
do que los estudiantes que intetat con RLATES?2 tardan menos tiempo
en media en concluir una interadni(59.61) que los estudiantes que inter-
actian con el sistema IGNATES (74.52).

» Porultimo, tambén se analia el grado de conocimiento global que adqui-
rieron los estudiantes tras interaccionar con ambas versiones del sistema
(cony sin adaptadi), observando que no se encontraban diferencias signi-
ficativas en este valor.

Por lo tanto, se puede llegar a la conolusde que el sistema RLATES2 intro-
duce ventajas con respecto a la vendiGNATES del sistema, permitiendo que los
estudiantes sean capaces de aprender el contenido del sistema en menor tiempo y
visitando un imero menor degmginas web.
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Estudiantes Estudiantes
Simulados Reales
NUmero de pginas web 24 44,73
NUmero de estudiantes necesaridd 13
para converger

Tabla 6.2: Comparath de los resultados obtenidos en la experimeataobn estudiantes
simulados y reales cuando el sistema utilizaba el modelo del doBinio
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6.4.2. Evaluacon de la Usabilidad del Sistema

En este apartado se presentan los resultados obtenidos gracias al cuestionario
rellenado por los estudiantes tras realizar la intetaccon el sistema (tanto con
RLATES como con IGNATES). Mediante este cuestionario, son los propios es-
tudiantes los que evan la usabilidad del sistema. Hay que tener en cuenta que
los resultados que se obteadrson resultados subjetivos (dependen de la valora-
cion que realice cada estudiante), por lo que posteriormente se atilimétodos
estadisticos de normalizaon de resultados, como la media y la des\iadipica.

El objetivo principal de esta evaluéci es obtener realimentaéci por parte de
los estudiantes en cuanto a la usabilidad del sistema, de forma que en un futuro se
puedan tener en cuenta todas las sugerencias realizadas por los usuarios del siste-
ma. En esta tesis doctoral es de especial importancia el conocer si los estudiantes
prefieren que se les gude forma directa, o prefieren que se les proporcioag m
autononia en la navegaon.

El cuestionario se ha dividido principalmente en cinco contextos diferentes:
el primero de ellos trata del conocimiento inicial que posee el estudiante antes
de interaccionar con el sistema; el segundo de ellos trata de evaluar la utilidad
del sistema; el tercero trata de la interfaz de usuario del sistema; el cuarto trata del
contenido del sistema§ginas web); y, pdiltimo, el quinto trata de la navegaai
que los estudiantes realizan para llegar a sus objetivos.

Situacion Inicial del Estudiante

En primer lugar, se les pregunsobre su situadh inicial de conocimiento
sobre la materia que se efis®a en el curso u otras materias parecidas. Esta in-
formacibn es necesaria en nuestro sistema para clasificar a los estudiafgtes seg
sus caractésticas de aprendizaje cuando utilizan el sistema de manera adaptativa.
En la Tabla 6.3 se presentan las cuestiones realizadas a los estudiantes en cuanto
al conocimiento inicial (antes de interaccionar con el sistema) se refiere. En la
tabla, en cada una de las casillas, se ha indicadaneéro exacto de alumnos que
respondieron con dicha valoraaia la pregunta.

De los 52 estudiantes que interactuaron con la @arsiteligente del siste-
ma (RLATES), 29 de ellos no coniam en absoluto ehodelo E-R17 de ellos
conodan Pocoel modelo, 6 de ellos téan un conocimientdNeutrg 9 de ellos
conodan Algo el modelo y finalmente, 2 de ellos cofiaes Mucho el modelo.
Aunqueéstas fueron sus respuesta, posteriormente, cuando contestaban a la si-
guiente pregunta, nos dimos cuenta de que habitualmente coafuestos mo-
delos con eModelo Relaciona(perteneciente dlodelo Logico en el material
deDisého de Bases de Datpg no alModelo Conceptualo con elDiagrama de
Clasespropio de las metodoldgs de disio de sistemas orientados a objetos. Por
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lo tanto, inicialmente ninguno de ellos hab trabajado con élodelo E/Ry se
supuso que todos pertemaas al mismo grupo de estudiantes (dasesimilares
caracteisticas de aprendizaje). La misma sit@ecinicial pudo ser observada con
los estudiantes que interactuaron con el sistema sin adapt@a estudiantes en
total), donde 16 de ellos respondieron que no c@roen absoluto el modelo, 5
de ellos lo cono@n Pocq 28 de ellos condan Algo del modelo, 1 de ellos lo
conoda Muchqg y dos de ellos po$an un conocimiento inicialleutra

Mucho | Algo | Neutro | Poco| Nada
¢ Conoces el modelo Entidad- 3 37 8 20 36
Interrelacon (E/R)?
¢, Conoces otros modelos que
se le parezcan?
- Modelo: .....cccoeeennnn.
- Modelo: ....cccooeennnnnn.
- Modelo: ....cccoeeennnn.
- Modelo: ...................

Tabla 6.3: Evaluaéin del sistema: Conocimiento en Modelos de Dse

Tambien se les preguatsi halhan interactuado con sistemas de edunapa-
recidos al sistema educativo que evaluaban en ese instante (ver Tabla 6.4). La
gran mayoia de ellos (tanto los que interaccionaron con adapte@dmo los que
interaccionaron sin adaptaci del sistema) no hadn trabajado con nirign otro
sistema de enéanza parecido (se trataba de un sistema nuevo para ellos). Sin em-
bargo, como se véarposteriormente, no tuvieron niimg problema de interadm
con el sistema, sino todo lo contrario, lo encontraron intuitivaily En cuanto al
tiempo que trabajaron con el sistema, la méyde ellos (56 estudiantes en total)
valoraron comdPocoel tiempo de interacoin con el sistema, indicando que no
se hallan cansado en la interadai con el mismo. Estas valoraciones son subjeti-
vas, pero el sistema durante la interéoaiecoda los valores objetivos del tiempo
exacto que los estudiantes e estado trabajando con el sistema educativo. En
el apartado 6.4.1 se analizan, entre otras cosas, la cantidad de tiempo real que ha
tardado cada estudiante en completar su intedacci

Utilidad del Sistema

A continuacon, se evala la utilidad del sistema preguardoles, en primer
lugar, g opinibn les merea el sistema con respecto a las carastieas de
Utilidad, Completitudy ComplejidadEn la Tabla 6.5 se muestran las valoraciones
de los estudiantes, indicando en cada casillaieiero exacto de estudiantes que
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Mucho | Algo | Neutro | Poco| Nada
¢Has trabajado con otros sis- 6 12 86
temas de en$mnza pareci
dos?
¢, Conoces otros modelos que
se le parezcan?
- Sistema: .................. .
- Sistema: .................. .
- Sistema: .................. .
- Sistema: ... .
Tiempo que has trabajado con 12 17 19 56 0
RLATES

Tabla 6.4: Evaluaéin del sistema: Conocimiento en Sistemas de asea

indico cada valoraéin. La mayora de los estudiantes que interaccionaron con
el sistema, con ambas versiones (con y sin inteligencia artificial), respondieron
que laUtilidad eraBuena y que laComplejidady CompletituderanBuenaso
Neutras

Muy Buena | Buena | Neutra | Mala | Muy Mala
Utilidad 19 73 10 1 1
Completitud 9 55 35 5 0
Complejidad 11 55 30 6 2

Tabla 6.5: Evaluaéin de sistema: UTILIDAD. ¢Quopinbn te merece el sistema con
respecto a las siguientes caraisticas?

TambEn se les preguatgue mejoraran sobre el sistema. En este apartado, los
estudiantes fueron en general muy creativos, proponiendo que, por ejemplo, en las
preguntas de test se incorporara un oroptro para incremetar la présisobre el
evaluado; o que los test se evaluaran de 0 a 10 en lugar de aprobado o suspenso;
tambén echaron de menosas interacén con el sistema a la hora de realizar
problemas o ejercicios; adés, propusieron que se incorporaraasnejercicios
y problemas pacticos, y queestos fueran s complejos, subiendo el nivel de
dificultad se@n el estudiante que interéietcon el sistema; Otra propuesta es que
se les proporcionara una batede ejercicios o tests que les sirviera para repasar
el conocimiento aprendido.
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Interfaz de Usuario del Sistema

En cuanto al interfaz de usuario se refiere, en primer lugar se les pbegunt
opinion respecto a diferentes caracdicas mostradas en la Tabla 6.6. En dicha
tabla se muestra exactamente einero de estudiantes que resp@naicada va-
loracibn. En general, todos los estudiantes frs@na opirdn positiva sobre las
caracteisticas del interfaz de usuario que se consultaban.

Muy Buena | Neutra | Mala | Muy
Buena Mala
Utilidad 15 78 9 1 1
Rapidez 42 48 10 4 0
Fiabilidad 14 54 27 8 1
Facilidad de Uso 26 49 23 5 1
Consistencia de la interfaz | 28 51 21 4 0
Adecuacdn de la interfaz al 20 60 17 6 1
tipo de usuario
Calidad de los iconos 23 60 15 5 1
Legibilidad 37 55 11 1
Diseflo del arbol de conoci{ 18 55 25 5 1
miento
Disefio de los botones de na21 56 21 5 1
vegacon
Sensad@n de comodidad con23 68 10 3 0
el interfaz

Tabla 6.6: Evaluaéin del sistema: INTERFAZ. ¢ @uwpinbn te merece EL INTERFAZ
DEL SISTEMA con respecto a las siguientes carastieas?

Ademas, se les preguintsu grado de satisfaési global con respecto al sis-
tema (ver Tabla 6.7), respondiendo la magate ellos que se séah satisfechos
con el sistema.

Muy Satis- | Satisfecho| Indiferente | Decepcionado| Muy

fecho Decepcio-
nado

5 85 12 3 1

Tabla 6.7: Evaluaéin del sistema: INTERFAZ. Indica tu grado de satisfanalobal con

respecto al sistema
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TambEén se les preguatsi queran hacer algn comentario ras sobre la in-
terfaz del sistema. Al contrario que ocdren el caso anterior de respuesta libre
(cuando se preguntaba sobre mejoras del sistema), la raal@tos estudiantes
no ha propuesto ninguna mejora del interfaz. Esto se debe a que realizaron todas
las propuestas (incluidas las del interfaz) en la anterior éredé respuesta libre.

Contenido del Sistema

Para evaluar el contenido del sistema, se realizaron cinco preguntas. En la
primera de ellas se les pregunta a los estudiantes si creen que lo que se les ha en-
sdiado se ajusta Modelo E/Rver Tabla 6.8). La may@a de ellos han contestado
gue se ajustBastanteaunque esta opion no se debéx tener muy en cuenta en
estos estudiantes, ya que se déteciteriormente que la mayarconfundian este
modelo con otros parecidos.

Completamente| Bastante | Medio | No Mucho | Nada
19 67 16 2 0

Tabla 6.8: Evaluaéin del sistema: INTERFAZ. ¢ Crees que se ajusta al modelo Entidad
Interrelacon?

A continuacon, se les preguatpor el imero de pginas web que h&m vi-
sitado para completar la interaooi si pensaban que eran muchas o pocas (ver
Tabla 6.9). En esta cuedti vamos a diferenciar las respuestas de los estudiantes
que interaccionaron con RLATES, cuando se adaptaba a sus necesidades, de las
respuestas de los estudiantes que interaccionaron con el sistema sin adaptaci
Cuando interactuaron con RLATES, la maigode los estudiantes respondieron
que halan visitadoPocaso Muy Pocaspaginas web, ya que el sistemalsles
enséaba las que cra oportunas para que aprendieran el temario y fueran capa-
ces de aprobar los tests. Sin embargo, los estudiantes que interaccionaron con la
versbn no inteligente del sistema respondieron en mayque hatan visitado
Algunao Muchaspaginas web, ya que el sistema no les guiaba soligaginas
web aprender a continud@ci y visitaban ras de las que realmente necesitaban.
En la tabla 6.9 se ha representadolghero exacto de estudiantes que respondie-
ron cada valoraéin distinguiendo los estudiantes que interactuaron con laoversi
adaptativa del sistema (RLATES) de los estudiantes que interactuaron con la ver-
sibn que no proporcionaba @udirecta en la navegari del sistema. Para distin-
guir ambos valores, se ha introducido amBolo /”entre ellos. Por ejemplo, 25
alumnos que interactuaron con RLATES respondieron que visitdrpnPocas
paginas web, mientras que ningalumno que interacbucon IGNATES dio esa
respuesta.
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Muy Pocas | Pocas| Alguna | Muchas | Demasiadas
25/0 10/17| 16/19 1/13 0/3

Tabla 6.9: Evaluaéin del sistema: CONTENIDO. ¢ Piensa que ha visitads mmenos
paginas de las necesarias para aprender los contenidos?

Luego se les pregudisi haban visitado aginas que no haén entendido (ver
Tabla 6.10). La mayda de los estudiantes que interactuaron con el sistema en
sus dos versiones contestaron queidabisitadoMuy Pocagaginas web que no
haldan entendido. En nuestro sistema se supone que probablemenégyitaasp
web que no entendieron los estudiantes son aquellas que explicaban el contenido
Unicamente con texto, y no con &genes, ya que en la siguiente pregunta, los
estudiantes respondieron que prefarque las gginas web contuvieran élgenes
representativas de la informaai que conteran.

Ninguna | Muy Pocas| Alguna | Muchas | Demasiadas
40 31 26 6 1

Tabla 6.10:; Evaluadin del sistema: INTERFAZ. ¢ Ha visitadaginas que no ha entendi-
do?

Tambén se les preguatsi ententhn mejor los contenidos del sistemas cuan-
do éstos iban acompados de iragenes (ver Tabla 6.11). La respuesta de la ma-
yoria de los alumnos que interaccionaron con las dos versiones del sistema fue
gue, efectivamente, siempre que se les presentaba los contenidos idadospde
imagenes, entefi@ mejor la informadin de la @gina web.

Nunca | A veces| Regular | Mucho | Siempre
0 4 6 37 57

Tabla 6.11: Evaluadn del sistema: CONTENIDO. ¢ Ha entendido mejor los contenidos
cuando iban acompados de iragenes?

Por Gltimo, tambén se les preguatqlé tipo de tarea (o elemento) les b
resultado ras conveniente otil para comprender los contenidos del sistema (ver
Tabla 6.12). Todos ellos coindah respondiendo que apréad mejor cuando se
les presentababefinicioneso Ejemplosy peor cuando se les presentalbaino-
ducciones
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Mas Conveniente| Neutro | Menos Conveniente
Introduccbn 7 24 73
Definicion 55 45 4
Ejemplo 65 35 4

Tabla 6.12: Evaluabn del sistema: CONTENIDO. ¢, @tipo de elemento le ha resultado
mas conveniente para comprender los contenidos?

Navegacon en el Sistema

Para finalizar, se les pregnsi les haba gustado la forma de navegar por el
sistema. En este apartadogsie se realizar una distindn entre los estudiantes
que interaccionaron con el sistema RLATES, cuaggte guiaba a los alumnos por
el contenido del sistema, y cuando el sistema no tneingin tipo de adaptadn,
ya que el cuestionario se ajastl tipo de navegaon que hatan realizado.

INTERACCIONES CON RLATES

Recordar en este apartado que los estudiantes en estanvéesisistema na-
vegabarunicamente mediante el lot“siguiente” de los botones de navegawi
Al pulsar este bdin, el sistema les proporcionaba varias opcionesad@ps web
para continuar el aprendizaje. El estudianteielega de estas opciones (Aado-
se en el porcentaje de sugerencia que le prigpelhsistema para cada opn) v,
tras estudiar el contenido de lagina, contestaba a un test para comprobar si
halda adquirido todo el conocimiento necesario para continuar por otro tema, o
necesitaba seguir estudiando con mayor profundidab (imformaaddn) de ese
tema.

La primera pregunta del cuestionario informa sobre el grado de sattfacci
que seritn cada estudiante en la forma de navegar, preguntando si le gustaba que
el sistema le guiara a tras del babn “siguiente”, o prefefa que el sistema le pro-
porcionara ras autonofa navegando libremente enébol de conocimiento. La
mayoiia de los estudiantes indicaron que prefleMaso Mucha Masautononia,
aunque aproximadamente un tercio de los estudiantes se encontraban a gusto con
la navegadn que hatan realizado, respondiendo que prefatgual autononia.

A continuacon, se les preguata los estudiantes si prefen que, al pulsar el
boton “siguiente”, el sistema les proporcionara uimero mayor de opciones,

o preferiia que le mostrara menos o0 ninguna épgipresentando el contenido
directamente (ver Tabla 6.14). 17 estudiantes contestaron queiamnefgre el
sistema le proporcionara alguna dptimas y 8 estudiantes prefan Muchas
Masopciones, aunque hubo 5 estudiantes que peafeue el sistema les llevara
a la siguiente fgina web sin presentar ninguna dpti
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Mucha Mas | Mas | Igual | Menos | Mucha Menos
(autononia) (autononia)
10 21 16 3 2

Tabla 6.13: Evaluadn de RLATES: BODN SIGUIENTE. ¢Le gusta que el sistema le
guie a traes del babn de“siguiente” o preferiia que le diera s autonona (navegar
libremente en ehrbol de conocimientos)?

Muchas Mas | Mas | Igual | Menos | Ninguna
(opciones) (opcibn)
8 16 19 4 5

Tabla 6.14: Evaluaén de RLATES: BODN SIGUIENTE. Cuando pulsa el bot de
"siguiente”, ¢le gusta que el sistema le de varias opciones, o piafgue le mostrara
siempre un contenido directamente?

Tambén se les preguatsi, cuando el sistema les offadas opciones deqgi-
nas web a visitar a continu@ci, siempre eldgn la opocbn que les aparéz en
primer lugar (ver Tabla 6.15). La mayarde ellos eleign esa opéin Casi Siem-
pre, siguiendo una pdica de exploraéin/explotadbn bastante avariciosa, aunque
algln estudiante exploraba a veces por otras opciones.

Siempre | Casi Siempre| A veces| Casi Nunca| Nunca
15 19 14 4 0

Tabla 6.15: Evaluadn de RLATES: BODN SIGUIENTE. Al pulsar el bdin de "si-
guiente”,¢,Ha elegido la ogim que el sistema le sugaren primer lugar?

Otra cuestin que nos preocupaba es si los estudiantes llegaban a aburrirse
en la interacd@n con el sistema por realizar un test cada vez que ajnego
nuevo. Por ello se les pregangn el cuestionario si les hiaresultado inemodo
realizar los tests en el sistema (ver Tabla 6.16). La mayde ellos respondieron
que no les hala resultado inemodo, aunque dos de ellos respdndlie le hata
resultadaviuy incobmodo.

En cuanto al uso de los colores eraébol de conocimiento que indicaban si
el tema hata sido consultado por el estudiante, f@asido aprobado o suspenso
el Gltimo test realizado por el estudiante (ver Tabla 6.17), la mayd® los estu-
diantes respondieron que les FabesultaddJtil el uso de los colores en &tbol,
aunque hubo estudiantes que no lo encontraron atlgdga que navegabaimi-
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Demasiado| Mucho | Normal | Poco Nada
(incbmodo) (incbmodo)
2 7 15 17 11

Tabla 6.16: Evaluatn de RLATES: TESTS. ¢Le ha resultadoGnmdo realizar todos
los tests (eamenes) del sistema?

camente a trads del babn de“siguiente”, sin fijarse pacticamente en érbol de
conocimiento del sistema.

Muy Util | Util | Indiferente | PocoUtil | Nada Util
11 20 14 5 2

Tabla 6.17: Evaluatn de RLATES:ARBOL DE CONOCIMIENTO. ¢Le ha resultado
Util el uso de colores en é@rbol de conocimiento?

Por Gltimo, se les pregubtsi halian echado de menos alguna @pco ac-
cibn de navegadin. A esta pregunta se padresponder de forma libre. Algunas
propuestas interesantes son, por ejemplo, que para alguna duda puidLiateer
resante la posibilidad de poder encontrar definiciones o ejemgddmente (este
problema se podlt haber solventado dejando a los estudiantes trabajar con el
arbol de conocimiento del sistema); otros estudiantes propusieron realizar otro
test cuando han suspendido uno sin necesidad de volver a visitar nir@gina p
web.

INTERACCIONES CON EL SISTEMA SIN ADAPTACON

En este apartado se recogen los resultados obtenidos en la encuesta sobre la
navegadn en el sistema cuandsste no se adaptaba a las necesidades del estu-
diante. Se recuerda que la nave@acqgue realizaron los estudiantes fuigica-
mente a trags delarbol de conocimiento que se encontraba en el marco izquierdo
de la interfaz (ver apartado 3.4). Cuando los estudiantes pulsaban los botones de
navegadn (bobn “anterior” y “siguiente”), el sistema les llevaba al anterior o si-
guiente nodo en drbol de conocimiento (respectivamente), sin analizar en cada
momento gé tema era el @s indicado para mostrarle a continuaci

En primer lugar, se les pregunsobre su grado de satisfameial acceder al
contenido del sistema mediante &bol de conocimiento (ver Tabla 6.18). La
mayoiia de ellos se consideraba satisfecho en la intébaamn elarbol de cono-
cimiento.

A continuacon, se les preguatsi consideraban que el sistema les diber
guiar mas por el conocimiento, ofréadoles sugerencias o pistas sobre pagi-
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Muy Satisfe- | Satisfecho| Indiferente | Decepcionado| Muy Decep-
cho cionado
3 41 7 1 0

Tabla 6.18: Evaluadhn del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. Indica tu grado de
satisfacodn sobre el acceso al conocimiento mediantariedl de conocimiento:

na web es mejor que visite a continu@tly en q& formato presentarla (ver Tabla
6.19). La maydi de ellos sugirieron que el sistema déb@roporcionarles me-
nos autonona. .

Mucha Mas | Mas | Igual | Menos | Mucha Menos
(autononia) (autononia)
0 8 14 23 7

Tabla 6.19: Evaluadn del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. ¢Le gusta que el
sistema proporcione auton@m(navegar libremente en &bol de conocimientos) o pre-
feriria que le guiara s por dichdarbol ofrecéndole sugerencias o pistas sobré @s
mejor que aprenda a continuasiy en q& formato presentarlo?

A continuacon se les preguatsi les hala resultadditil el uso de colores
en elarbol de conocimiento (ver Tabla 6.20). La magorespondieron que les
hatia resultaddJtil o Muy Util el uso de colores en arbol, aunque uno de ellos
respondd que no le hala resultado nadatil.

Muy Util | Util | Indiferente | PocoUtil | Nada Util
15 26 8 2 1

Tabla 6.20: Evaluadi del sistemaARBOL DE CONOCIMIENTO. ¢ Le ha resultaduil
el uso de colores en afrbol de conocimiento?

Tambén se les preguatsi haban echado de menos alguna @pcb acodbn
complementaria en la naveganj y respondieron con propuestas interesantes so-
bre, por ejemplo, tener un desplegable de problemas y/o ejercicios ordenados por
dificultad, pudiendo acceder al que se quiera en cualquier momenfiada an
boton“M &s” en las definiciones e introducciones que, al pulsada nas infor-
macbn al elemento.

Poraltimo se les pregubtsi haban tenido problemas al realizar alguna aogi
pero todos ellos contestaron que noilaalienido ningn problema al navegar por
el sistema.
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Conclusiones

En este apartado se resumen las conclusiones obtenidas gracias al cuestionario
rellenado por los estudiantes tras su intei@tcion el sistema en sus dos versio-
nes, tanto adaptativo como no adaptativo.

» Todos los estudiantes peh con el mismo o parecido conocimiento inicial
del Modelo E/Ry de sistemas de erfs@nza, por lo que se han agrupado
en uninico grupo de estudiantes a la hora de interaccionar con el sistema
en su vergin adaptativa (RLATES). &n a$, tras realizar los experimen-
tos, se han detectado algunos estudiantes con casticis de aprendizaje
bastante diferentes a las de sus coiepas.

» La mayofia de los estudiantes creen que el sistemiatieg completo, y la
complejidad del sistema es adecuada para ese tipo de estudiantes.

» Los estudiantes poseen una opmipositiva sobre la interfaz de usuario,
encontandose satisfechos globalmente con el sistema el sistema.

» La mayofa de los alumnos opinan que el contenido del sistema se adapta
bastante aModelo E/R

» Los estudiantes que han interactuado con la darsiteligente del sistema
(RLATES) creen gue han visitado muy pocammas web, mientras que
los estudiantes que interaccionaron con el sistema sin adaptaginan
que han visitado muchasaginas web. Quis el equilibrio se encontiar
cuando los estudiantes interaccionaran con ladedmpleta de RLATES
(ver captulo 3.4).

» La mayoia de los estudiantes contestaron guecpicamente hdan enten-
dido toda la informadin de las pginas web. Lasgginas que mejor hamn
entendido eran aquellas que presentabamgenes acompando al texto
explicativo.

» Todos ellos preféan que se les mostraran elementos o tareas dd#po
finicibn o Ejemplq indicando que los elementos de tipdroduccbn no
presentaban mucha informanisobre el tema al que correspaar

» Los estudiantes que interaccionaron con la @ersidaptativa del sistema
(RLATES) prefefan que el sistema les proporcionarasiautonona, mien-
tras que los estudiantes que interaccionaron con el sistema no inteligente,
prefieren que el sistema lesigusobre gé pagina visitar a continuagn.
Igualmente, este problema se soluci@eauando los estudiantes puedan in-
teraccionar de forma completa con el sistema.
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= Los estudiantes que trabajaron con RLATES prefieren que al pulsabel bot
de“siguiente”, el sistema les muestre las mismas opciones que cuando ellos
interaccionaron con el sistema, o caszalguna ras. Y la mayaia de ellos
elegan siempre la opbin que se les presentaba en primer lugar.

= A los estudiantes no les ha resultado particularmente tedioso realizar los
tests en el sistema, no creen que sean demasiados.

= Los estudiantes que tuvieron accesadiol de conocimiento se ségm
satisfechos con su utilidad y les resultaba en gensgilagl uso de colores
en elarbol.

= Se han realizado algunas propuestas sobre mejoras al sistema, tanto de su
interfaz de usuario, como requisitos de navegagicontenidos. Todas estas
propuestas se ter@r en cuenta para mejorar el sistema.

Pordltimo, se puede destacar que los problemas encontrados en la namegaci
con ambas versiones del sistema se pueden solucionar, en prinapimeite
cuando los estudiantes interaeh con el sistem@LATES mixtpsin vetar ninguna
opcion de navegaon.



Capitulo 7

Conclusiones y lineas Futuras de
Investigacion

Este cajtulo expone las principales conclusiones del trabajo realizado, indi-
cando si se han alcanzado los objetivos planteados al comienzo de la tesis doc-
toral. A3 mismo, se presentan nuevos planteamientos de investigderivados
directamente del trabajo realizado en esta tesis.

7.1. Conclusiones

En cajtulos previos se ha descrito la propuesta realizada y la vatidaiz
la misma. A continuaéin se exponen las principales conclusiones que se pue-
den extraer de este trabajo, indicando los resultados obtenidos y resumiendo las
principales aportaciones de la presente tesis doctoral. Finalmente, se desaribir
difusion que se ha dado al trabajo realizado, indicando el contenido de cada pu-
blicacion.

7.1.1. Resultados Obtenidos

Los resultados obtenidos se pueden dividir en tres grandes bloques. En primer
lugar se realia la propuesta, definiendo el problema$ecuenciay Presentar
el contenido del curso en los sistemas forraaca distancia como un proble-
ma deAprendizaje por Refuerz®osteriormente se vabda propuesta realizada,
comprobando su utilidad tanto de formariea (simulando el comportamiento de
los estudiantes) como qtica (valorando la utilidad del sistema educativo en las
aulas, con estudiantes reales).

153
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Descripcion de la Propuesta

En esta tesis doctoral se ha definido el problema d&istemas de Educa-
cion Adaptativos e Inteligentes en WidSecuenciar el contenidpPresentar el
contenidoen el formato adecuado como un problemaigeendizaje por Refuer-
zo. Al aplicar el modelo déAprendizaje por Refuerzen el nodulo pedaggico
del sistema de educd#ci se evita el costoso proceso de analizar y predefinir cada
estrategia pedagica que se tendr que tomar en cada instante de la intei@tci
con cada estudiante, definiendo lasticas pedatpicas del sistema de forma im-
plicita, derivadas de los valores de la fusrtdevalor-accbnimplementada en el
sistema.

El sistema de educam es capaz de aprender a dreseal mismo tiempo que el
estudiante aprende la materia, Imadoseinicamente en la experiencia adquirida
con otros estudiantes de carattticas pedangicas similares. Este proceso de
aprendizaje se realiza mediante prueba y error, al igual que los tutores humanos
aprenden a enar a los alumnos en las aulas.

El sistema adapta su effsmza a cada estudiante individualmente, nansto-
les el contenido de forma cercana @f#ima. De este modo, el estudiante mejora
su aprendizaje obteniendo mejores resultados en un tiempo menor deregese
gue otros sistemas educativos no adaptativos.

Se ha representado el sistema mediante el modeipamdizaje por Refuer-
zo, comprobando que cada componente del modelo tiene una apficdicecta
en el mbdulo pedaggico del sistema de educani Se ha definido el estado del
modelo como el estado de conocimiento del estudiante; las acciones a ejecutar
como faginas web a mostrar al estudiante con el contenido del curso; lafunci
de percepdn del estado actual como losamenes y/o tests de evaluaide
conocimiento del estudiante; lafsd de refuerzo derivada directamente del es-
tado de conocimiento del alumno sobre la materia; y la fumdevalor-accbn
como parte de laactica pedaggica del sistema representada de forma iaital.
La definicbn del sistema como un problema Aprendizaje por Refuerzee ha
realizado de forma general e independiente del dominio déianza del sistema
educativo.

Se ha definido el sistema de forma que es capa&edeienciael contenido
del curso no &lo a alto nivel (como previos trabajos liae [Beck, 200]), sino
tambin a bajo nivel en érbol de conocimiento del modelo del dominio, sien-
do capaz de decidir @utarea mostrar a continuaai (definicbn, introduccén,
ejercicio, etc) y en ge formato de presentasi (video, imagen, texto, ejc.
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Validacion con Estudiantes Simulados

Posteriormente se ha validado esta propuesta desde el punto de &ista te
co, demostrando que el sistema es capaz de apréxudieas pedaagicas buenas
para cada estudiante con el que interacn cada momento. Para ello se ha mo-
delado de forma predefinida el comportamiento de los estudiantes, asociando a
cada grupo de estudiantes Broceso de Decién de Markov Mediante el MDP
de cada tipo de estudiantes se ha modelado la conducta del alumno al interactuar
con el sistema. El MDP del grupo de estudiantes sé erebase a informain
del dominio (relaciones dpre-rrequisitoentre los temas) y en base a una cier-
ta probabilidad de aprender un determinado conceptonsebtipo de elemento
presentadalefinicbn, introduccon, ejercicio, etcy el formato de presentdmi
del conceptovideo, imagen, texto, et€on el objetivo de evaluar de forma ex-
haustiva la propuesta, se han definido distintos grados de heterogeneidad en el
comportamiento de los estudiantes, y se han agrupado seig caractesticas de
aprendizaje a la hora de interactuar con el sistema. A la hora de validar el sistema
con estudiantes simulados se han planteado situaciones reales, donde los estudian-
tes simulados interactuaban uno a uno con el sistema, asimilando en algunos casos
la informacbn proporcionada en lasaginas web que se le presentaban y en otros
no, dependiendo de su MDP.

Se ha demostrado que el sistema de edboaes capaz de aprender a drese
mediante prueba y error, convergiend@eticas pedaagicas buenas (ejecutando
un nimero de acciones no muy elevado) con estudiantes de distintas datiacter
cas de aprendizaje. Tangini se ha comprobado que el sistema es capaz de con-
verger, utilizando dominios de varias dimensiondgifero de temas y conceptos
a ens@ar dentro de cada tema). Adas) el tam#ao de lafase de entrenamiento
del sistema no es muy grande, ya que el sistema no necesita muchos alumnos para
aprender de sus interacciones con el objetivo de alcanza&atieat pedapgica
cercana a l@ptima.

Se ha estudiado el efecto de losgraetros del sistema en el proceso de apren-
dizaje, evaluando las necesidades pédamps del sistema de edudami Se ha
demostrado que cuantoam avariciosa es la gtta de exploraén/explotacdn,
RLATES converge a unaattica pedaggica buena ras apido (utilizando menor
nimero de estudiantes) y mejor (ejecutando menarero de acciones). Adeéxs,
el sistema se comporta mejor con valores altos,dd sistema aprendeans @api-
do las &cticas de en$mnza (interaccionando un menamnero de estudiantes).
Tambien se realizaron experimentos para comprobaraafecta la heterogenei-
dad en el comportamiento del estudiante, concluyendo que cuastestoastico
es el grupo de estudiantes, peor aprende el sistema.

Se ha realizado tamém una evaluadin en profundidad del tipo de estrategias
de exploradin/explotaddn que se pueden aplicar a los problemas derivados de
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los sistemas de formam a distancia, valorando las ventajas y desventajas de la
estrategia de explorami/explotacdn e-greedyy la estrategia d8oltzmann Con
ambas pdticas el sistema de educéanies capaz de aprender a drsanediante

un proceso de prueba y error, convergiendacitas pedatgicas buenas (mos-
trando un imero no muy grande déginas web a los estudiantes) interactuando
en sufase de entrenamientmn un rumero no muy grande de estudiantes.

Para finalizar con la evaluaxi del sistema con estudiantes simulados, se ha
estudiado la posibilidad de disminuirfiase de entrenamienttel sistema, donde
éste &n no ha aprendido la mejor forma de mostrar los contenidos a los estu-
diantes. Para ello se ha demostrado que realizar una inicidlizael sistema
con informacdn sobre &cticas pedatgicas alidas para los estudiantes con cier-
tas caractésticas de aprendizaje es positivo, incluso cuando los estudiantes que
utilizaban posteriormente RLATES no posean las mismas caistatas de apren-
dizaje.

Validacion con Estudiantes Reales

Una vez validado el sistema desde el punto de vigtade (con estudiantes
simulados), se ha evaluado la propuesta desde el punto de dsteepycompro-
bando que el sistema puede implantarse en sugtituta las auladgicas. Se han
realizado experimentos con 104 estudiantes reales, demostrando que el sistema
es capaz de converger a buertagitas pedaggicas, modificando su secuencia y
presentadin de contenidos (desde el punto de vista de la éaabélformatode
presentadn) sedin el estudiante con el que trabaja en un determinado momento,
interaccionando con uniamero no muy grande de estudiantes. Se ha demostra-
do que laséacticas pedaugicas a las que convergen son adecuadas en cuando el
numero de pginas web mostradas al estudiante. Adsnse ha demostrado que
la fase de entrenamienttel sistema no es muy grande, necesitando pocos estu-
diantes para aprender a efhaede la forma adecuada.

Se realizaron experimentos comparando la eficienciay eficacia del sistema con
su versbn adaptativa (aplicanddprendizaje por Refuerza modulo pedaggico
del sistema) y su ver@n no adaptativa. Se ha demostrado que el tiempo total
de interacd@n con el sistema es menor cuando los estudiantes irdaracon la
versbn adaptativa (RLATES). Cuando el sistema se adapta a los estudiatuss
aprenden ras @pido el contenido del sistema. Adas) se ha comprobado que el
grado de conocimiento global que adquieren los estudiantes sobre la materia es
muy parecido cuando interdéetn con el sistema con y sin adapéaci

De esta forma, se ha comprobado que el sistema se comporta daritehra
gente sin necesidad de realizar el proceso de analizar y predefinir cada estrategia
peda@gica necesaria para adaptar la élaseza a cada estudiante en cada instante
de la interacdn. El sistema es capaz de aprender parismo ficticas pedaupi-
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cas para cada estudiante en cuanto a la nav@agadiraes de los contenidos del
tutor y en cuanto al formato de presenéacde dichos contenidos tEslosdini-
camente en la experiencia derivada de la integacedn estudiantes de las mismas
caracteisticas de aprendizaje.

Ademas, se ha demostrado que la estrategia de expbovasiplotacdhn de
Boltzmanrofrece ventajas frente a la estrategrigreedyya queésta permite defi-
nir la probabilidad de la bondad de una @ccile forma normalizada frente al resto
de las acciones, permitiendo al sistema ofrecer al estudiante esta infonrdaci
forma que se&l mismo el que elija el siguiente conocimiento a aprender. De esta
forma se le proporciona al estudiante sert@adie control de la interadm con el
sistema, caractistica deseable en los sistemas de intetachbombre-raquina.

Para finalizar con la experimentéani con estudiantes reales, se ha realizado
una comprobadin de la usabilidad del sistema, llegando a la congtusie que
es buena. Esta conclasi se ha derivado de los cuestionarios rellenados por los
estudiantes tras su interagnicon el sistema en sus versiones, RLATES y IGNA-
TES. La mayoia de los estudiantes piensan que el sistemdiesompleto y su
complejidad es adecuada. Adasyptodos ellos poseen una opmipositiva sobre
el interfaz de usuario, encoatrdose satisfechos globalmente con el mismo, tanto
en su vergin adaptativa, como en su veésino adaptativa.

Los estudiantes que han interactuado con RLATES1 y RLATESZ2 creen que
han visitado muy pocasaginas web, mientras que los estudiantes que interac-
cionaron con el sistema IGNATES opinan que han visitado muchgisg@s web.
Quizas el equilibrio se encontiarcuando los estudiantes interaccionaran con la
versbn completa de RLATES, planteada como trabajo futuro de esta tesis docto-
ral. En cuanto al contenido del sistema, la mé&yale los estudiantes contestaron
que pacticamente hdhn entendido toda la informaxi de las pginas web y que
las paginas que mejor h&mn entendido eran aquellas que presentabagémes
acomp@ando al texto explicativo, prefiriendo que se le mostraran elementos de
tipo Definicion o Ejemplq indicando que los elementos de tippiroduccbn no
presentaban mucha informanisobre el tema al que correspaar

En cuanto a la autondandel sistema, los estudiantes que interaccionaron con
la versbn de RLATES adaptativa prefan que el sistema les proporcionaragn
autononma, mientras que los estudiantes que interaccionaron con el sistema no
inteligente, prefieren que el sistema le$egsobre gé pagina visitar a continua-
cion. De la misma forma, este problema se soluci@sg@guramente cuando los
estudiantes interaccionan de forma completa con el sistema.

En cuanto a la estrategia de explotatexplotaddn de Boltzmann los es-
tudiantes que trabajaron con la vérsiinteligente de RLATES prefieren que al
pulsar el babn de“siguiente”, el sistema les muestre las mismas opciones que
cuando ellos interaccionaron con el sistema, o@gialguna ras. Adenas, casi
todos ellos han elegido siempre la dptique se les presentaba en primer lugar.
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Por otro lado, en cuanto a la evaluatique realiza el sistema, a ningestu-
diante le ha resultado tedioso realizar los test en el sistema, no creen que sean de-
masiados. Los estudiantes que tuvieron accearbal de conocimiento se séam
satisfechos con su utilidad y les resultaba en gendilagl uso de colores en el
arbol y se han realizado propuestas sobre mejoras a RLATES.

Como conclugin, se puede destacar que los problemas encontrados en la na-
vegacon con ambas versiones del sistema se pueden solucimilanénte cuando
los estudiantes interdan con el sistemBLATES mixtgsin vetar ninguna open
de navegadin.

7.1.2. Principales Aportaciones

En este cajpulo se resumen las principales aportaciones del trabajo realizado
en la presente tesis doctoral, centradas en las ventajas que ofrece la@pliehci
modelo deAprendizaje por Refuerzen el mbdulo pedaggico de urSistema de
Educacon Adaptativo e Inteligente en Watlanteando diferencias significativas
con trabajos previos dgecuenciaéiny Eleccbn de Formatos de Presentatde
contenidos.

Aplicacion de Aprendizaje por Refuerzo

En primer lugar, la definiéin de los problemas dgecuenciaéiny Presenta-
cion del contenido (desde el punto de vista de la efatdelformatode presen-
tacion del contenido) del curso en un sistema de fordraeai distancia como un
problema ded\prendizaje por Refuerzmermite que el sistema de edu@acadap-
te de forma auto@tica susdcticas pedaugicas segn el estudiante que interéet
en cada momento con el sistema.

= Evitar predefinir t acticas peda@gicas.Esta adaptadn se realiza diami-
camente bamdosdinicamente en la experiencia adquirida previamente al
interactuar con otros estudiantes de carastieas de aprendizaje similares,
solventando uno de los mayores problemas de los sistemas de édutaci
predefinicon de las estrategias pedagcas a seguir en cada momento de
la interacodbn con los estudiantes. Hasta el momento, la mayae los sis-
temas de educamn se constian a partir de sistemas expertos basados en
reglas. La codificaéin de dichas reglas es costosa, debido a la gran cantidad
de reglas peddgicas que existen para incorporar una mayor adaptadi
usuario, y debido a la dificultad de incorporar el conocimiento del experto
en el sistema.

= Flexible ante ruido. Otra ventaja derivada de la aplicanide Aprendiza-
je por Refuerzen el nodulo pedaggico es la flexibilidad que poséeel
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sistema ante peqfias instancias de ruido. Por ejemplo, al evaluar el cono-
cimiento del estudiante mediante un test, el sistema puede percibir el estado
actual de conocimiento del estudiante de forméareza. El sistema s&rca-

paz de recuperarse ante estos datos ruidosos al aplicae@sitzatde inte-
ligencia artificial, ya que se trata de una cardstera inherente al modelo

de aprendizaje por refuerzo.

= Aplicacion de RL en el mbdulo pedagbgico.En previos trabajodBeck,
2001] aplico el modelo deAprendizaje por Refuerzal modulo del usua-
rio, modelando a los estudiantes al mismo tiempo que aersirate-
gias pedaggicas. Esta propuesta presenta principalmente el problema de
la dimensbn del rumero de estados del sistema. Al representar como parte
del estado todas las caradsticas de aprendizaje del estudiante a tener en
cuenta (que son muchas y muy variadas),(@haro de estados del siste-
ma crece exponencialmente. El sistema aprende diansauy despacio,
ya que su aprendizaje se basscamente en interacciones con otros es-
tudiantes de exactamente las mismas caratizas de aprendizaje, siendo
dificil encontrar estudiantes de las mismas carestieas y por tanto, reali-
zando una escasa generalipaciAdends, cuanto mayor sea el taiwedel
estado del sistema, mayor 8esl espacio de estados, y su convergencia a
tacticas pedawpicas buenas esas lenta, ya que el espacio de explodaci
crece exponencialmente con éimero de caractisticas de los estados. Pa-
ra solventar este problema, en esta tesis se ha propuesto aplicar el modelo
deAprendizaje por RefuerZmicamente al iddulo peda@gico del sistema,
y susestadosse han definido como el conocimiento que posee el estudian-
te sobre los temas y tareas del dominio (conocimiento a bajo nivel en el
arbol del dominio), sin incluir ninguna otra caraistica de aprendizaje
del estudiante. Se ha propuesto dividir el problema planteado por Beck en
tres fases. En la primera fase se realiza Aigaupacbdn de los estudiantes.
Como se comebdten el apartado 3.2.5, se recomienda agrupar a los estu-
diantes segn sus caractgsticas de aprendizaje, de forma que se mantenga
distintas &cticas pedaugicas segn el grupo de estudiantes, aunque no es
obligatoria. En la fase dEntrenamientalel sistemagste explora nuevas
alternativas peddmjicas, hasta conseguir una bueaetita de educa@n
para el estudiante actual. Finalmente, en la fasgsitedel sistema se ex-
plota el conocimiento previamente adquirido, ya que el sistengacsgraz
de secuenciar y presentar el conocimiento de una forma cercar@t-la
ma, adagndose a las necesidades de los estudiantes. Esta tesis doctoral se
centra en la segunda y tercera fase, definiendo el problema de agrupaci
de estudiantes como un problema adicional al planteado en este trabajo.



160

CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

= Aplicacion de RL a bajo nivel en elarbol de conocimiento.Por otro lado,

Beck, con el objetivo de reducir su espacio de estados, aplicaba el modelo
de Aprendizaje por Refuerzisnicamente a los temas dibol de conoci-
miento, aprendiendo secuencias de contenidos de temas, pero no de tareas a
ejecutar. En esta tesis doctoral se ha propuesto aplicar el modelo a bajo ni-
vel (a nivel de tareas en aftbol de conocimiento del modelo del dominio).

De esta forma RLATES es capaz de radossecuenciar el conocimiento a

nivel de tema, sino tamén a nivel de tareadgfiniciones, introducciones,
ejercicios, etg, pudiendo tamlé@n decidir en gé formato se presenta este
contenido cuando en el sistema se almacenan las tareas en distintos forma-
tos.

Validacion del Sistema

Una vez definido el sistema como un problemagesndizaje por Refuerzo
se ha validado el sistema desde el punto de vigtace mediante la construc-
cion de modelos de comportamiento simulados de estudiantes, y posteriormente
se ha validado el sistema tarahidesde el punto de vistagatico, interactuando
estudiantes reales con RLATES y evaluando su usabilidad.

= Estudio de las variables de aprendizajeSe ha estudiado en profundidad

el efecto de las variables que afectan al aprendizaje del sistema, estudiando
varias estrategias de exploraciexplotaddn en el sistema.

Estudio de estrategias de exploraéin/explotacbn. Se han valorado fi-
nalmente las ventajas que ofrece laifich de exploradin/explotacdn de
Boltzmanrfrente a la pdticae-greedyen sistemas de formari a distancia.

Inicializacion de tacticas peda@gicasAdemas, se ha demostrado que ini-
cializar el sistema coratticas pedatpicas es positivo, ya que RLATES es
capaz de aprenderas @pido (interactuando con urumero menor de es-
tudiantes) y mejor (necesitando mostrar imero menor degmginas web)
si el sistema se ha inicializado previamente, aunque esta iniciélizaci
sea la nas adecuada para las caraistizas pedaggicas de los estudiantes
con los que interagta. En este trabajo se ha realizado la inicialiaadiel
sistema interactuando con estudiantes simulados.

Destacar que se ha definido el problema de forma general, independientemen-
te del dominio de aplicadh del sistema de educaai. Adenas, al utilizar tec-
nologas derivadas de Internet, cualquier estudiante con un ordenador conectado
a Internet poda conectarse al servidor de RLATES, independientemente de la
plataforma en la que se encuentre, sin necesidad de desplazarse a ldsiaatas f
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7.1.3. Difusbn de Resultados

Durante el desarrollo de la tesis doctoral se han realizado una serie de publi-
caciones que marcan la evolanidel trabajo, reflejando en cada una de ellas los
progresos realizados en la investigacen cada una de sus fases. A contindaci
se exponen las publicaciones realizadaisg@aso su motivadn.

1. Estudio del estado del arte Se ha recopilado informam sobre el estado
de la cuesbn en sistemas inforaticos de ens&nza, poniendo especial
hincapeé en aquellos que se comportan de forma inteligente, addpse
en cada momento a las necesidades del estudiante con el que irster@ct
cada instante. Se ha estudiado con especiaBstaraplicadn de €cnicas
de inteligencia artificial utilizadas y las distintas formas de adajaai
estudiante. Una primer estudio de estos sistemas se publicaron como parte
del estado del arte en el Extilo en revista:

= EDU-EX: A Tool for Auto-Regulated Intelligent Tutoring Systems De-
velopment Based on ModeR Domingo, A. Gara-Crespo, B. Ruiz
y A. Iglesias. Atrtificial Intelligence Review (JCR). Volume 18, Pp.
15-32, 2002.

2. Aplicacion de inteligencia artificial sobre sistemas de enBanza

En este estado de la cu@stiencontramos un punto en el que f@wdos
realizar aportaciones novedosas y que coiaca@bn nuestros intereses en
los sistemas de er$anza y lasécnicas de inteligencia artificial. A partir

de aqu, se profundid en elmodelo de Aprendizaje por Refuerzo (Reinfor-
cement Learningy se propuso un modeloddgco de ©@mo aplicarlo en el
entorno de los programas de eifaBza, y en particular, sobre ldsitores
Inteligentes (Intelligent Tutoring SystemBara ello fue necesario definir la
arquitectura del sistema, describiendo los detalles de cada uno dédus m
los. Se defirb una estructura jarquica en el modelo del dominio, sin nece-
sidad de incorporar conocimiento del experto sobre relaciones entre temas
0 conceptos (comprerrequisitosest-relacionadgetc.). En el nddulo del
estudiante se utiliz la metodologa overlay. En el nbdulo pedaggico se
aplicd el modelo deAprendizaje por Refuerzppor tltimo, el mbdulo del
interfaz simplemente mostraba el contenido en la secuencia y formato que
le proporcionaba el Bdulo pedaggico. Este trabajo se publiposterior-
mente como artulo en congreso:

= Applying Reinforcement Learning in Intelligent Tutoring Systefns
Iglesias, P. Maihez y F. FeraAndez. 4th International Conference on
New Educational Environments. Pp. 11-14, 2002.
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Estudio de la incidencia de la aplicaddn deAprendizaje por Refuerzen

el modulo pedaghgica A continuacon se plante la necesidad de comple-
tar el sistema de educaéci mediante la utilizadin de &cnicas ya aplicadas
anteriormente en otros sistemas de eduraein el resto de los adulos
del sistema: el iddulo del dominio, el radulo del interfaz y el radulo del
estudiante. Al sistema completo se le ha denomirRIDATES: Reinforce-
ment Learning Adaptive and inTelligent Educational Systemel nodulo
del estudiante se apfida tecnica overlay; sobre el@dulo del dominio se
realizaron varias publicaciones que se detallan a contionagisobre el
modulo del interfaz se anabza incidencia de la aplica@n deAprendizaje

por Refuerzeen el nodulo pedaggico. Las publicaciones centradas en el
modulo del interfaz tamkin se detallan a continuaai.

a)

b)

Dominio del Sistema de Engmnza Como se ha comentado ante-
riormente, la aplicadn del modelo déAprendizaje por Refuerzee
puede aplicar en cualquier sistema de @asea independientemente
del dominio. Se estudila posibilidad de su aplicam en un dominio
conocido, para facilitar la tarea de constréccdel modelo del domi-
nio. Las siguientes publicaciones surgieron a partir de la apiinaci
del modelo térico para un dominio concreto, Bisefio de Bases de
Datos

= Diseflo de Bases de Datos: Problemas ResuekosMiguel, P.
Martinez, E. Castro, J.M. Cavero, D. Cuadra, A.M. Iglesias y C.
Nieto. Ed. Ra-ma, 2000. Se trata de un libro de ejercicios de la
materia deDisefio de Bases de Datagle sirvieron posteriormen-
te para la creabn de los materiales del curso del sistema RLA-
TES.

= Learning to Teach Database Design by Trial and Erreé. Igle-
sias, P. Maiihez, D. Cuadra, E. Castro y F. Fandez. 4th In-
ternational Conference on Enterprise Information Systems, Pp.
500-505, 2002. Este aculo presenta ejemplos del modelo del
dominio del sistema y debeno aplicar el modelo de aprendizaje
por refuerzo para el dominio en particular.

Adaptacbn del Interfaz de Usuario Posteriormente se estaden
profundidad el tipo de adapt#@ci a usuario en el interfaz que se padr
ofrecer ficilmente derivado directamente de la aplibadiel modelo
de Aprendizaje por Refuerzen el modelo pedagico del sistema de
enséanza. Este estudio y la implementatien el sistema RLATES
supuso la publicadin de dos aftulos nas:

= Navigating through the RLATES Interface: a Web-based Adapti-



7.1. CONCLUSIONES 163

ve and Intelligent Educational System. Iglesias, P. Marhez,

F. Ferrandez. Proceedings of the Workshop on Human Computer
Interface for Semantic Web and Web Applications (HCI-SWWA2003).
Part of the International Federated Conferences (OTM2003). Lec-
ture Notes on Computer Science (Springer Verlag). Pp. 175 - 184.
2003. Este artulo trata de las distintas formas de adaptar la na-
vegacon y el contenido de la materia del sistema de Basea

a cada estudiante en cada instante y su implemémaci RLA-

TES.

= Construyendo un Sistema de EduéacAdaptativo e Inteligente
en Web para aprendizaje de Disede Bases de DatoA. Igle-
sias, A. Iglesias, P. Mdrtez, E. Castro. VIII Jornadas de Inge-
nierfia del Software y Bases de Datos. Pp. 757-762. 2003. En es-
te ariculo se describe la implementanidel sistema aplicada al
dominio delDiseho de Bases de Datpgoniendo especial hinca-
pié en el desarrollo de la interfaz.

4. Integracion dentro del proyecto PANDORA La concepdn del Siste-
ma de Educadin e Inteligente elVebRLATES surgb por la necesidad de
un sistema de apoyo a la efis@za a una herramienta CASE, PANDORA
(actonimo dePlataforma CASE para el aprendizaje y desarrollo de Bases
de Datos y su ens@nza Va Internet Proyecto de investigamn CICYT
(T1C99-0215)). El objetivo de Pandora es desarrollar un entorno CASE pa-
ra desarrollo de BD en todas sus fases (modelado conceptudlb diggco
e implementadin) y para aprendizaje de los conceptos necesarios para rea-
lizar esta labor via Internet. Por lo tanto, es necesario incluir un componente
didactico que facilite el aprendizaje del digede BD. Para ello se pemen
la integracbn de nuestro sistema, RLATES, dentro de la herramienta PAN-
DORA. El siguiente aftulo presenta una aproximaaiterica de @mo se
podia integrar RLATES como un édulo mas del proyecto de investiga-
cion PANDORA:

= Integrating Intelligent Methodological and Tutoring assistance in a
CASE platform: the PANDORA experienée Castro, D. Cuadra, P.
Martinez y A. Iglesias. Informing Science and IT Education Confe-
rence. Pp. 11-14, 2002.

5. Validacion del sistema Como se describien el cagulo 4 de este docu-
mento, la validadén de RLATES se ha realizado en dos fases. La primera
fase consta de la evaluéaidel sistema desde el punto de vistaie (con
estudiantes simulados), donde se ti@tde elegir los mejores @anetros
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para que el modelo de aprendizaje por refuerzo aplicado al sistema de edu-
cacbn sea ras eficiente a la hora de efise. La segunda fase trata de eva-
luar el sistema desde un punto de vistagico, por lo que se ha realizado
experimentadin con estudiantes reales. En este caso son los alumnos los
que evdlan el sistema, indicando si se sientémodos aprendiendo con el
sistema y notan meja frente al mismo sistema sin adapéarci

La experimentadin realizada con estudiantes simulados se ha publicado en
los siguientes aitulos:

= An experience applying Reinforcement Learning in a Web-based Adap-
tive and Intelligent Educational System. Iglesias, P. Maihez, F.
Ferrandez. Informatics in Education International Journal, Volumen
2. Paginas 1-18. 2003. En esteiattio se demuestra que el sistema de
ensdéanza es capaz de converger a @atdita de comportamiento casi
optima, donde eliimero de aginas que se ha de mostrar a cada estu-
diante es pequm® y que el sistema no necesita interactuar con muchos
estudiantes del mismo tipo si se utilizan losgraetros apropiados.

= Analysing the Advantages of Using Exploration and Exploitation Stra-
tegies in an Adaptive and Intelligent Educational SystArriglesias,
P. Marfnez, R. Aler, F. Ferandez. Second International Conference
on Multimedia and Information and Communication Technologies in
Education (m-ICTE 2003). Vol. 1. Pp. 489-493. 2003. Estécalt
muestra la importancia de elegir una buena estrategia de $eleatei
la siguiente agina a mostrar al estudiante (comparando explotagi
exploracon), concluyendo que la estrategia de Bolztmann es mucho
mas adecuada para el sistema que la estrategia e-greedy utilizada por
Joseph Beck e[Beck, 200].

= Learning Content Sequencing in an Educational Environment Accor-
ding to Student Need4. Iglesias, P. Marhez, R. Aler, F. Ferandez.
15th International Conference on Algorithmic Learning Theory. Lec-
ture Notes in Computer Science (Springer Verlag). Pp. 454 - 463. Pa-
dova (Italy). 2004. El artulo muestra@mo el sistema converge mejor
(mostandole al estudiante urimero menos degginas web) y ras
rapido (interactuando con urimero menor de estudiantes para llegar
a la convergencia) cuando sactica pedaggica ha sido previamente
inicializada con conocimiento de las interacciones con otros estudian-
tes, aunquéstos no posean las mismas carastieas de aprendizaje.

En cuando a la experimentaai con estudiantes reales, actualmente seesst
cribiendo un aiitulo que resume la validam realizada con dichos estudiantes.
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7.2. Trabajos Futuros

Latesis doctoral que se presenta en este documentamavahétodo de adap-
tacion de un programa de erimnza en web ség las necesidades del estudiante.
Para ello se ha aplicado el modelo Aprendizaje por Refuerzal modulo pe-
daghgico del sistema de educéani siend@sta una de las principales aportaciones
del trabajo. Esta tesis da lugar a nuevasas de investiga@n. En este cdfulo
se esbozan aquellas que se relacionan directamente con nuestro trabajo, algunas
de ellas muy relacionadas entie s

Para implementar el sistema RLATES se han utilizado diversetedos y
técnicas en cada uno de suédulos que han sido utilizados para realizar la eva-
luacion del trabajo de investigam. En la literatura se pueden encontrar mejoras
en los ndbdulos del sistema que no son objeto del trabajo realizado en la presente
tesis doctoral. Esta seéti no se ocupa de identificar los posibles trabajos futuros
en estos radulos, sino que se centra en futuraeels de investiga@n sobre el
trabajo llevado a cabo.

7.2.1. Modelado y Clasificadn de Estudiantes

Es importante para cualquier programa que se adapte al usuario, realizar un
buen modelo de estudiante con todas las caiatitexrs del mismo que se han de
tener en cuenta en la adaptatidel sistema.

En la implementaéin de RLATES no se ha realizado un modelo exhaustivo
del estudiante, sino que se han tenido en cuenta solamente el conocimiento que
tiene el estudiante actual sobre la materia (temas) del curso, aplicarkamilzat
overlaypara modelar este conocimiento.

Al tener en cuentainicamente el conocimiento actual del estudiante, se ha
demostrado que el sistema es capaz de adaptarse al conjunto de todos los estu-
diantes que interagan con RLATES, adaptando su comportamiento cada vez que
un estudiante interactuaba con el sistema. Hay que tener en cuenta que RLATES
se adaptar al conjunto de estudiantes que se le presenta. Si se realizara un trabajo
previo de modelado y clasificaxi de estudiantes dependiendo de las caifiatter
cas de aprendizaje de cada uno de ellos (teniendo en cuenta todas lasistfacter
cas necesarias para la adaptadileseada), el sistemaisecapaz de adaptarse a
cada clase de estudiantes.

Esta clasificadin permitiia que RLATES se adaptara mejor a las carastier
cas de aprendizaje de cada grupo de estudiantes, sin necesidad de que RLATES
supiera cales son las caracisticas de aprendizaje de la clase de estudiantes.
Esta caractéstica de RLATES permite que la clasificagipueda realizarse con
cualquier écnica de clasificaon, incluyendo rétodos subsimidicos, que no de-
vuelven las causas de la clasifidgatipor ejemplo, redes neuronales).
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Otra linea de investigaon interesante ser mantener la clasificamn de los
estudiantes durante la interameaicon el sistema, por si el estudiante pudiera cam-
biar de clase (caractsticas de aprendizaje), o que, simplemente, la clasiioaci
no fuera correcta a priori. EIl mantenimiento del modelo de estudiante y clasifica-
cion se poda llevar a cabo recogiendo datos de la intef@tcion RLATES.

7.2.2. Mejorar la Evaluacion del Conocimiento del Estudiante

Otro tema a tener en cuenta es mejorar la evahmagel estudiante en RLA-
TES. Los efamenes siempre han sido una forma sencilla de evaluar a todos los
alumnos de forma objetiva, pero, en general, a los estudiantes no les gusta sentirse
observados para ser evaluados. Por elldassr gran paso para que el estudian-
te se sintiera a gusto con la herramienta el eliminar el concepto de examen que,
aunque en la experimentaai con estudiantes reales respondieron que no les im-
portaba, habitualmente los alumnos no se encuenbmmdos con evaluaciones
tan directas. Una solumn a este problema sarevaluar a los estudiantes a lo largo
de toda la interacon, proponéndoles pegu®s ejercicios capaces de evaluar su
conocimiento en cada instante.

Hasta el momento, RLATES solamente realizaragnes de tipo test. Sar
conveniente el poder incluir otro tipo de@renes de respuestas libres, o, incluso
utilizar herramientas que les permitiera contestar y solucionar ejercicios y proble-
mas del curso que se efigeen el sistema.

Por otro lado, hasta el momento RLATES éalel conocimiento del estu-
diante tnicamente con dos valores:si el estudiante no conoce el temd \si
lo conoce. Hasta el momentélse se han tenido en cuenta estos valores con el
objetivo de simplificar los experimentos al evaluar si el sistema es capaz de apren-
der nuevasécticas pedawpicas. Pero para mejorar la adapbacdel sistema al
estudiante es conveniente geste aumente el conocimiento que posee sobre el
estudiante, @adiendo ras informaddn sobre el grado de conocimiento de los
estudiantes sobre los temas del dominio (por ejemjiladi@ndo porcentajes de
conocimiento o valores continuos para denotar este conocimiento).

7.2.3. Reducdn del Nomero de Estados y Acciones

Esta mejora tiene que ver con la implemeriaciiel modelo de aprendizaje
por refuerzo. En RLATES se ha definido el estado del sistema como el conoci-
miento actual que tiene el estudiante sobre cada tema del curso. Se ha de tener en
cuenta, por tanto, que ellmero de estados crece exponencialmente con respecto
al namero de temas que tiene el curso y el grado de conocimiento que se desea
almacenar sobre cada tema (muy relacionado con el apartado anterior). Cuando
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el numero de estados es muy grande, la necesidadmputo del sistema cre-
ce exponencialmente, por lo que se recomienda reduciimeero de estados de
conocimiento en los que un estudiante se puede encontrar. Existen garias t
cas de reducbn del rumero de estados utilizadas en problemas similagEste
previamente. Una posible soléai es utilizar nétodos de generalizasi de esta-
dos [Santamdaet al., 1999, como se planteen el apartado 3.2.2. Otra manera
de reducir el Amero de estados es plantearse algoritmarggricos que traten la
jerargua de temas del modelo del dominio, como se comentel apartado 2.4.6.

Por otro lado, al definir las acciones que puede ejecutar el sistema a bajo nivel
en elarbol de conocimiento, el espacio de acciones seianip$to poda suponer
un problema si el mimero de acciones es muy elevado, ya que el sistemadendr
que realizar ras ®mputos para poder aprender a érageralentizando su proceso
de aprendizaje al tener que explorar wmero mayor de acciones. Este problema
se podra solventar mediante generalizacidel timero de accione§Santamda
et al, 1999.

7.2.4. Inicializacion de Tacticas Peda@gicas con Conocimien-
to de un Experto

Como se ha comentado en apartados anteriores, RLATES es capaz de apren-
der un buen comportamiento (mostrando el contenido del tutor @udgde a las
necesidades del estudiante) sin tener que definir previamente ninguna estrategia
peda@gica.

Tambén se demosirque el sistema convergeasiiapido y mejor cuando se
inicializan el sistema con alg tipo de conocimiento sobre laxcticas pedaupi-
cas, aunquéstas no sean lasam adecuadas.

En RLATES se inicializaron lasatticas a partir de interacciones del sistema
con estudiantes simulados 5.4, tal y como hizo BeckBatk, 200]. Gracias
a este tipo de inicializaon se soluciona uno de los procesodsntostosos de
cualquier sistema de erfsza: el introducir todo el conocimiento del experto en
el programa.

Sin embargo, una posibleka de investigadi futura podia ser incluir cono-
cimiento del experto en el modelo del dominio, como por ejemplo, interrelaciones
entre temas y elementos de tereasprerrequisitpestin-relacionadosdificultad
de los elementos y de los temas, etc. para posteriormente poder aplicar alguna
tecnica que aprenda un comportamiento no aleatorio del sistema deense
(por ejemplo, planificadin [Vassileva, 1998.
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7.2.5. Desarrollo y Evaluaodn del SistemaRLATES mixto

Como se ha comentado anteriormente, en la experiméntezalizada con es-
tudiantes reales se han comparado los resultados obtenidos cuando los estudiantes
interactuaban con una vebsi adaptativa del sistema (RLATES) y cuando el sis-
tema no se adaptaba a sus necesidades mediante el modiboetielizaje por
RefuerzdIGNATES).

Se demostr que la aplicadin del modelo déAprendizaje por Refuerzen
el modulo pedaggico del sistema de educani eradtil para los estudiantes. Se
plantea, por tanto, como futurdae¢as de trabajo el desarrollar y evaluar el sistema
RLATES mixtpdonde se incluan todos los componentes detallados en la éacci
3.3.4 y se evaluarla utilidad del sistema.

En la Universidad Carlos Il de Madrid se planea la utilibacile este sistema
de educadin a distancia como apoyo a los alumnos matriculados en las asignatu-
ras que tratan el tema disséio de bases de datos

7.2.6. Aplicacbn del Modelo deAprendizaje por Refuerza la
Eleccion de las Estrategias Pedaapicas

Otra linea de trabajo futuro que se plantea en esta tesis doctoral es que, tras
comprobar la utilidad de la aplicaxi del nodulo deAprendizaje por Refuerzan
el modulo pedaggico del sistema a nivel de tarea y tema earébl de conoci-
miento, aplicar este mismo modelo para secuenciar otro tipo de elementos de las
politicas pedaggicas.

Por ejemplo, se podtan predefinir ciertas estrategias pealgigas a adoptar
cuando un determinado estudiante se encuentra en un determinado estado. Poste-
riormente se podia aplicar el modelo dAprendizaje por Refuerzmara identificar
gué, ®mo y cliando aplicar cada estrategia pedigiga predefinida de antemano.

Una mejora a esta ofm, que implicaia la predefiniddn de las estrategias
peda@gicas sdn, a partir del sistema RLATES (que secuencia el conocimiento a
nivel de tarea y tema), aplicar mecanismos de generabzapie permitan crear
estrategias pedagicas. Y posteriormente, cuando se consigan obtener varias es-
trategias peddgicas, aplicar de nuevo RL para decidiegstrategia pedagica
tomar a continuadin.
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Apendice A

Ejemplos de Contenidos del Sistema
de Educacbn

En este anexo se presentan algunagimas web que muestran el contenido
del sistema RLATES. En concreto, se mostrims tipos de elementefinicion,
Introduccbny Ejercicio con formato démageny con formato delexto Tambgn
se presentan dos ejemplos @gmas web que contienen tests que han de contestar
los estudiantes.

Las paginas que se muestran a continbacmuestran, en concreto, defini-
ciones, introducciones, ejercicios y tests del tétnéidadque pertenece tanto al
arbol de conocimienté como alarbol de conocimient8 utilizados en los expe-
rimentos y detallados en la se@ui4.3.
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ENTIDAD
B

Anterior Salir  Siguiente

/ Introduccidn T/Tes‘ts ]
|/

Introduccion:

En el mundo real nos encontramos con objetos, que tienen una
serie de caracteristicas propias. Por ejemplo, el coche con
matricula M-2548-HM es rojo, el coche con matricula V-5427-AB
es azul etc. Este hecho, nos permite deducir la existencia de una
categoria superior, que llamamos coche, que tiene una serie de
caracteristicas, como son la matricula v el color.

Este tema, tiene como objetivo definir el concepto de entidad,
que proporciona el modelo E/R béasico, que nos permite
referimos a cada una de esas categorias superiores.

Ctro de los objetivos que persigue este tema, es garantizar el
aprendizaje de este concepto. Para ello, se mostraran warios
ejemplos y se propondran problemas y tests, con el fin de evaluar
el nivel de compransion del alumno.

\._t 2

Arnterior Salir  Siguiente

@Ul\!‘-"I:R.‘;IDAD-{'.-\RLO‘\' 111 ~“D'E- M ADERIL1D

Figura A.1: Contenido de RLATES. Un elemento de tiptroduccibn en formatoTexto
del tema Entidad
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ENTIDAD
=

Anterior Salir Siguiente

I//- Definicién T/Tesls ]

Definicion:

Entidad es "una persona, lugar, cosa, concepfo o suceso, real o
ahsiracto, de inferes para la smpresa” AMSI (1977). Es
cualquier objeto, que existe en la realidad vy acerca del cual
queremos almacenar informacidn en la base de datos. También
se le denomina tipo de entidad

En general, se puede afirmar que un tipo de entidad tiene que
tener existencia propia

La representacion grafica de un tipo de entidad es un rectangulo
etiquetado con el nombre deltipo de entidad, como se muestra a
continuacian:

COCUMENTO

LIERD AUTOR

Representacion de cuatro fipos de entidad,

Anterior Salir Siguiente

l@llhs'-'l:R';iDAD--:'ARLn'\' 111 -DE - M ADRI1D

Figura A.2: Contenido de RLATES. Un elemento de tipefinicibn en formatolmagen
del tema Entidad
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ENTIDAD

Anterior Salir Siguiente

r// Definicidn T/Tests ]

Definicion:

Entidad es "una persona, lugar, cosa, conceplo 0 sucaso, real o
absiracto, de Inlerés para la empresa” AMNS|I (1977). Es
cualquier objeto, que existe en la realidad v acerca del cual
queremos almacenar informacion en la base de datos. Tambign
se le denomina tipo de entidad.

En general, se puede afirmar que un tipo de entidad tiene que
tener existencia propia.

La representacidon grafica de un tipo de entidad es un rectangulo
etigquetado con el nombre del tipo de entidad en el interior del

mismo.
N‘ - i
Anterior Salir Siguiente
|©l.l!\|'-'ERSlDAD--:'ARL()!: 111 -DE-MADRILD

Figura A.3: Contenido de RLATES. Un elemento de tipefinicion en formatoTextodel
tema Entidad
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ENTIDAD
<

Anterior Salir Siguiente

/ Ejercicio rTests 1
=

Ejercicio:

ENUNCIADO:

Una empresa desea conocer de todo candidato a ocupar un
puesto de trabajo, sus datos personales, la formacion v los
conocimientos adquiridos, la experiencia profesional (en caso
de existir), las caracteristicas del puesto deseado y los datos
relativos a la movilidad.

Se pide, representar graficamente los tipos de entidad
encontrados.

SOLUCION:

Candidato es un objeto del mundo real, sobre el cual se desea
almacenar cierta informacidn en la base de datos de la empresa.
For tanto, constituye un tipo de entidad que se representa tal y
COMo 58 muestra a continuacion:

CAMNDIDAT

Represerfacion grafice del o de entided CANCIDATC.

=

Anterior Salir Siguiente

[Bruin % = 8 5 ngs b cEaR L 99 MneDID MigoERD: |

Figura A.4: Contenido de RLATES. Un elemento de tijercicio en formatdmagendel
tema Entidad
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ENTIDAD
1 0

Anterior  Salir  Siguiente

r//' Ejercicio T/Tes& ]

Ejercicio:

ENUNCIADO:

Una empresa desea conocer de todo candidato a ocupar un
puesto de trabajo, sus datos personales, la formacion v los
conocimientos adquiridos, la experiencia profesional (en caso
de existir), las caracteristicas del puesto deseado v los datos
relativos a la movilidad.

Se pide, describir los tipos de entidad encontrados.

SOLUCION:

Candidato es un objeto del mundo real, sobre el cual se desea
almacenar cierta informacion en la base de datos de la empresa.
Por tanto, constitye Un tipo de enfidad que se representa
dibujando un rectangulo, en cUyo interior se escribe la palabra

CANDIDATO.
10
Anterior  Salir  Siguiente
|©u.~|t-‘cns;lu.«n--:'ARLon Il - DE-MADRID

Figura A.5: Contenido de RLATES. Un elemento de tifjercicio en formatoTextodel
tema Entidad
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ENTIDAD
S -

Anterior Salir Siguiente

/ Definicion R/Tests L

Test

T
il

Test de ENTIDAD:
PREGUNTA 1:
Margue las afirmaciones que considere correctas;

[T Todo tipo de entidad, recibe como nombre, un sustantivo singular. Dicho
nornbre, identifica de forma dnica al tipo de entidad.

™ Un tipo de entidad es |a estructura genérica que permite madelar un
conjunto de objetos del mundo real, que tienen las mismas propiedades. Asi,
por ejemplo, seta es un tipo de entidad, porque nos permite referimos al
conjunto de todas las setas que encontramos en el mundo real, y, ademas,
todas ellas tienen una serie de caracteristicas cormunes, como tener nombre,
color, sabar, etc.

[T Un tipn de entidad es una estructura gue permite modelar un objeto del
mundo real. Asi, por ejemplo, la seta gue tiene por nombre Amanita Yerna,
color blanco y sabor agrio, es un tipo de entidad.

[ En el esquema E/R, un tipo de entidad se representa mediante un
rarnbo, en cuyo interior se escribe el nombre que dicho tipo de entidad
recibe, que es un sustantivo singular en maylsculas.

Wer Calificacion |
Borrar |

S

Anterior Salir Siguiente

@l.‘l\l'-‘[RSIDAD{'.-‘\R.L()!\' 111 -DDE- M ADRI1D

Figura A.6: Contenido de RLATES. Ejemplo 1 de Test del tema Entidad
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ENTIDAD
Bl I |

Anteriar Salir  Siguiente

/ Ejercicio R/TE sts L
[

Test

OR&
il

Test de ENTIDAD:
PREGUNTA 1:

Diado el siguiente enunciado en cursiva, determinar cuales son
los tipos de entidad encontrados:

“Se sabe que fodo alumno se malrictla de una o varas
asignaturas, vy, en una asignatura se matricuian varios
alumnos. De un alumno se desea recoger su ONI Nombre,
Apellidos, Direccion, Cddigo postal, Ciudad v Telefono. De una
asignalura  se quiere  saber sy Cddigo, Nombre v
Responsable

" DNI, Respansable y Teléfano son tipos de entidad.

™ Alumno es un tipo de entidad.

™ Se matricula es un tipo de entidad.

[ Asignatura es un tipa de entidad.
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Figura A.7: Contenido de RLATES. Ejemplo 2 de Test del tema Entidad



