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RESUMEN:En este trabajo se presenta el disefio de un sistema tutor inteligente desarrolladocon la
técnica de Bayes Ingenuocon el propoésito de evaluarlo en estudiantes de bachillerato del Instituto
Politécnico Nacional (IPN). La muestra de la investigacion consistio en 180 estudiantes, de los
cuales 90 estudiantes formaron el grupo de clase tradicional y los otros 90 estudiantes formaron el
grupo al que se le aplico el sistema tutor inteligente. Los resultados muestran una mejora en el
desempefio académico del grupo al que se le aplico el sistema con respecto al grupo de clase
tradicional. Este tipo de sistemas permite incrementar el rendimiento académico de los estudiantes

por medio de la personalizacion del aprendizaje.

PALABRAS CLAVES:sistema tutor inteligente, técnica de Bayes Ingenuo, desempefio académico.


http://www.dilemascontemporaneoseducacionpoliticayvalores.com/

2

TITLE: Design and evaluation of an intelligent tutoring system developed with Bayesian

classification for National Polytechnic Institute students.

AUTHORS:

1. Méster Nora Diana Gaytan Ramirez.
2. Dr. Andrés Rico Péez.

3. Dr. José Guzmén Mendoza.

4. Dr. Daniel Sdnchez Guzman.

ABSTRACT:This paper presents the design of an intelligent tutoring system developed with
theNaive Bayes technique with the purpose of evaluating it in high school students of the National
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INTRODUCCION.

Desde hace varios afios han aparecido programas que han ayudado en el area educativa, pero no
estaban orientados a estudiantes en general, por lo que no eran individualizados. Posteriormente,
estos programas evolucionaron a lo que se conoce como sistemas tutores inteligentes, los cuales
permiten emular a un tutor humano y personalizar las instrucciones en funcion de los antecedentes y

el progreso de cada alumno.
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Un sistema tutor inteligente es un sistema que modela la ensefianza, el aprendizaje, el dominio del
conocimiento del especialista y el entendimiento del estudiante sobre ese dominio (Wolf, 1984). La
caracteristica distintiva de un sistema tutor inteligente es su capacidad de adaptacion al alumno. La
adaptacion que se puede realizar a varios niveles: en el tipo de material en que se presenta, en la
dificultad de los problemas propuestos o en la seleccién de la estrategia instructora mas adecuada
segun sus capacidades, habilidades y estilos de aprendizaje preferidos; por lo tanto, un sistema tutor
inteligente intenta simular la manera en que un profesor guiaria al alumno en su proceso de
aprendizaje (Millan, 2000).

Los sistemas tutores inteligentes surgieron en la década de los setenta cuando se presentd el sistema
Scholar, el cual consideraba la forma en la que el tutor estructuraba el contenido del dominio en el
aula (Carbonell, 1970). Es considerado el primer sistema tutor inteligente y fue disefiado para
ensefar geografia de América del Sur a estudiantes de primaria. En esta década se desarrollaron
sistemas tutores inteligentes con representacion del conocimiento, modelado de estudiantes y
biblioteca de errores.

En la década de los ochenta, el creciente interés en los modelos didacticos computacionales
diversificados amplié el campo de conocimiento y entendimiento del tutor humano, cuya
complejidad no habia sido tratada computacionalmente. Se desarrollaron sistemas tutores
inteligentes con énfasis en razonamiento basado en casos y en el desarrollo de herramientas de
autor, las cuales permitieron simplificar el software.

En la década de los noventa se crearon sistemas con mucho contenido multimedia, tales como video
e iméagenes. Estas nuevas herramientas permitieron revalorizar el aprendizaje guiado por
computadora.A principios de este milenio, se han creado nuevos modelos de sistemas tutores

inteligentes que utilizan paginas web, facilitando el acceso a la poblacién destino (Mitrovic, 2003).
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Ademas, se ha avanzado hacia la adaptacion de la educacion basada en la informatica a través del
modelado de estudiantes y tecnologias moviles (Ahuja y Sille, 2013).

Un sistema educativo adaptativo tiene que proporcionar personalizacion a las necesidades
especificas de los estudiantes. Esto es un desafio debido a que los estudiantes tienen diferentes
caracteristicas de aprendizaje. Sin embargo, el conocimiento y los antecedentes de cada estudiante
individual pueden ayudarle a un sistema tutor inteligente a calibrar el tipo de material de
aprendizaje a presentar (Yang, Hwang y Yang, 2013).

Por lo anterior, han surgido trabajos acerca de sistemas tutores inteligentes que enfatizan la
personalizacion del aprendizaje y son desarrollados con el software adecuado para su uso en
paginas web. Ejemplo de esto, fue la elaboracién de un sistema adaptable a los conocimientos
previos y a la capacidad de evolucion del estudiante (Jiménez et al., 2015). Para esto, el sistema se
programd en lenguaje C de tal manera que se pudiera implementarse bajo la modalidad de proyecto
en paginas web.

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran un nivel de rendimiento académico mas elevado
de los estudiantes que utilizaron el sistema tutor inteligente en comparacion de los que tomaron una
clase tradicional. Otro ejemplo fue la construccién de un sistema tutor inteligente que obtiene el
nivel de conocimiento del estudiante mediante un cuestionario previo, el sistema asigna
automaticamente el material de estudio de acuerdo a su nivel de desempefio en el cuestionario
(Sivarasan y Rameshkumar, 2017). Este sistema categoriza el nivel de conocimiento del estudiante
en tres niveles: principiante, promedio y excelente. Este sistema se implemento en un servidor de
internet que permite almacenar diversos datos de estudiantes. EI modelo desarrollado en este trabajo
ayuda al sistema tutor a proveer topicos al estudiante de acuerdo a su nivel y lograr un rapido

aprendizaje.
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Actualmente, se han creado sistemas tutores inteligentes utilizando técnicas de aprendizaje
automatico, un ejemplo de esto, es el modelo desarrollado para integrar un sistema tutor inteligente
con herramientas de mineria de datos (Jugo et al., 2016). Esta integracion se realizé combinando un
sistema tutor inteligente basado en péginas web con librerias de cddigo abierto de mineria de datos
desarrolladas en Java. Este sistema permite a los profesores analizar los datos de aprendizaje de
manera visual. De manera similar, se disefid un sistema tutor inteligente basado en aprendizaje
automatico enfocado a la ensefianza del idioma inglés (Wen, 2017). Este sistema fue implementado
por medio del lenguaje hipertexto HTML (Hyper Text Mark Language) para presentar el material
didactico, asi como otros lenguajes adecuados para trabajar con bases de datos. En otro trabajo, se
presentd un modelo para implementar el algoritmo Bayes Ingenuo en un sistema tutor inteligente
para clasificar el material apropiado para un estudiante de acuerdo a los resultados de sus pruebas
(Bhutani, Chaniyara y Meshram, 2017). Este modelo consiste en utilizar este algoritmo con ciertos
parametros de entrada (puntaje de pruebas, edad, genero del estudiante, etc.) para presentarle al
estudiante el material mas adecuado de acuerdo a sus caracteristicas.

De lo anterior, se observa que existe una tendencia hacia la elaboracion de sistemas tutores
inteligentes enfatizando la personalizacion del aprendizaje, realizado con lenguajes de
programacion adecuados para su uso en paginas web y empleando técnicas de aprendizaje
automatico.

Enlos trabajos revisados, con excepcion de (Jimenez et al., 2015), se limitan a describir la
construccién y el funcionamiento del sistema tutor inteligente sin aplicarlo directamente a los
estudiantes y medir su efectividad en la mejora del rendimiento académico para justificar su
construccion y utilidad. Este problema es mas evidente en nuestro pais debido al poco desarrollo de
sistemas tutores inteligentes en ambientes educativos, por lo que existen, varias lineas de

investigacion abiertas en esta area.
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El objetivo de esta investigacion es disefiar un sistema tutor inteligente desarrollado con la técnica
Bayes Ingenuo con el proposito de evaluarlo en estudiantes de bachillerato con respecto a la mejora
del rendimiento académico. En la siguiente seccion se describe la técnica de clasificacion bayesiana

utilizada en el disefio del sistema tutor inteligente desarrollado en esta investigacion.

DESARROLLO.
Técnica de clasificacion bayesiana: Bayes Ingenuo.
Una de las técnicas del aprendizaje automatico es la clasificacion, la cual consiste en predecir la
clase de nuevos registros (datos de prueba) a partir de registros que tienen una clase conocida (datos
de entrenamiento). La clase se representa mediante el valor de una variable o atributo conocido
como clasificador. Una de las técnicas de clasificacion es latécnicaBayes Ingenuo (Witten, Frank y
Hall, 2005).
LatécnicaBayes Ingenuo considera un grupo de datos de entrenamiento con un conjunto de atributos
{A,,...,A,} y una variable de clase C; perteneciente a un conjunto Q-={C,,...,C;}. La probabilidad
a posteriori de la variable de clase C; dado un conjunto de atributos se calcula a partir del teorema
de Bayes de la siguiente forma:

P(Ci|A,...,A))=[P(A4,....A,|C)HP(C)I/P(A,,...,A,) Formula 1.
En estatécnica, es necesario identificar el valor mas probable y devolverlo como resultado. En el
teorema de Bayes, la hip6tesis mas probable es aquella con maxima probabilidad a posteriori
(Maximum A posteriori Probability, MAP). De esta forma, el valor de la clase mas probable es:

Cyap=arg max P(Ci|A,,...,A,)
CieQc

=arg max[P(A;,...,A,|C)P(C)]/P(A,....,A,) Formula 2.
C,eQc

=arg max P(A,,...,A,|C;)P(C;)
CieQc

El valor de la clase a devolver, en base a la suposicion de independencia de este algoritmo, es:
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Cnmap=arg max P(C)) [, P(Aj|ci) Férmula 3.
CiEQC

La clasificaciéon consta de dos partes: la primera es la construccion del modelo y la segunda es la
evaluacion del modelo a partir de la clasificacion de nuevos registros.

Para la construccion del modelo se estiman las probabilidades a priori y a posteriori. Las
probabilidades a priori,P(C;), se calculan dividiendo el nimero registros de la clase C; de los datos
de entrenamiento entre el total de los mismos, es decir, se considera que todos los valores de clase
igualmente probables. Para la estimacion de las probabilidades a posteriori,P(Aj|Ci),se identifican
los casos favorables que cumplen con la condicién entre el total de casos. En este trabajo, para
solucionar el caso en el que P(Aj|Ci):O, se utiliza la estimacién basada en la ley de sucesion de
Laplace, la cual consiste en obtener el nimero de casos favorables mas uno dividido entre el
namero de casos totales mas el nimero de valores posibles (Hernandez, Ramirez y Ferri, 2004).
Una vez construido el modelo predictivo se evalla clasificando nuevos registros. Para esto, se
determinan las probabilidades de los atributos de cada nuevo registro y se aplica la férmula 3 para
determinar la clase a la que corresponde.

En la siguiente seccion se describe la metodologia para el disefio del sistema tutor inteligente

desarrollado con la técnica de Bayes Ingenuo.

Metodologia para el disefio del sistema tutor inteligente.
En esta seccion se disefia un sistema tutor inteligente para la ensefianza de temas de una unidad de
aprendizaje perteneciente al nivel medio superior del IPN con la técnica Bayes Ingenuo. La

arquitectura del sistema se presenta en la Figural.
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Figura 1. Arquitectura del sistema tutor inteligente.

Inicialmente, el estudiante introduce al sistema datos o atributos iniciales académicos y personales,
posteriormente, se le van presentando los temas, y al final, realiza una evaluacién general. Para la
enseflanza de un tema, el estudiante realiza una evaluacion diagndstica, a continuacion, el sistema
realiza una seleccion del material didactico méas adecuado para aprobar la evaluacion final mediante
la técnica Bayes Ingenuo, existen 3 diferentes materiales didacticos. Posteriormente, el estudiante
contintia con el tema siguiente y se repite el mismo proceso, para finalmente, realizar la evaluacion
final.

En la Tabla 1 se muestran los atributos iniciales de los estudiantes requeridos por el sistema.
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Se ha observado en la literatura que este tipo de atributos estan relacionados con el rendimiento
académico (Shahiri, Husain, y Rashid, 2015; Rico y Sanchez, 2018).
Tabla 1. Atributos iniciales de los estudiantes considerados para el sistema tutor inteligente y sus

posibles valores.

Atributos Valores posibles ‘

Escolaridad del padre secundaria o menor, bachillerato, universidad

Escolaridad de la madre secundaria o menor, bachillerato, universidad

Ingreso familiar menos de $5000, de $5000 a $10000, méas de
$10000

Promedio en escuela anterior entre0y 7.4, entre 7.5y 8.4, entre 8.5y 10

Cantidad de materias reprobadas 0, 1, 2 0 mas
Promedio actual entre0y 7.4, entre 7.5y 8.4, entre 8.5y 10
Frecuencia de estudio continuamente, una semana antes del examen, un

dia antes del examen

Para la ensefianza de cada uno de los temas se utilizan tres opciones de material didactico. Estos
materiales difieren en la forma de presentar la informacion, pero abordando el mismo tema en cada
caso. La opcidon 1 presenta la informacion por medio de imagenes y texto, la opcién 2 muestra la
informacion a través de videos y la opcion 3 utiliza imagenes apoyadas por audios.

La seleccion del material adecuado al estudiante se realiza por medio de la técnica Bayes Ingenuo.
Cada tema del sistema tutor inteligente contiene una evaluacion diagndstica con en una serie de 10
reactivos de opcion multiple que se le presentan a cada estudiante. Este tipo de diagndstico se basa
en el modelo cognitivo conocido como seguimiento de conocimiento (KnowledgeTracing, KT)
(Anderson, Corbett, Koedinger y Pelletier, 1995), el cual considera que no se tiene acceso directo al
conocimiento del estudiante, sino que se deduce a partir de ciertas evidencias. Es util para la
evaluacion del alumno y la toma de decisiones pedagogicas, tal como, el tipo de material que debe

ser presentado. Debido a esto, trabajos recientes han ocupado variaciones de este modelo en su
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estructura basica (Folsom, Sukthankar y Schatz, 2013; Victorio, Mejia, Martinez, Pichardo y
Sidorov, 2016). De manera similar, la evaluacion final consiste en un conjunto de 10 reactivos de
opcion multiple acerca de los temasvistos.

De esta manera, en el sistema tutor inteligente se consideran 7 atributos como datos iniciales del
estudiante, ademas 2 temas dentro del contenido educativo, y para cada tema, se utiliza una
evaluacion diagndstica y 3 tipos de material didactico.El desarrollo de los estudiantes en el sistema
se representa mediante las calificaciones de las evaluaciones diagnosticas, el tipo de material
didactico seleccionadoy la calificacion de la evaluacion final. Para las evaluaciones diagnosticas se
consideran como valores posibles los niveles: béasico, intermedio y avanzado. Este tipo de
clasificacion de evaluaciones diagndsticas se ha aplicado en la construccion de sistemas tutores
inteligentes en trabajos recientes (Bhutaniet al, 2017; Sivarasan y Rameshkumar, 2017). Los
atributos del desarrollo de los estudiantes dentro del sistema tutor inteligente se presentan en la
Tabla 2.

Tabla 2. Atributos del desarrollo de los estudiantes dentro del sistema tutor inteligente y sus

posibles valores.

Atributos Valores posibles

Evaluacion diagnostica del tema 1  entre 0 y 3 aciertos (basico), entre 4 y 7 aciertos
(intermedio), entre 8 y 10 aciertos (avanzado)

Material didactico del tema 1 opcidén 1, opcion 2, opcion 3

Evaluacion diagnostica del tema 2 entre 0 y 3 aciertos (basico), entre 4 y 7 aciertos
(intermedio), entre 8 y 10 aciertos (avanzado)

Material didactico del tema 2 opcién 1, opcion 2, opcion 3

Aprobacion en la evaluacion final ~ SI, NO

La técnica Bayes Ingenuo ha mostrado resultados con buena exactitud en la prediccion del

rendimiento académico para cantidades de datos de entrenamiento similares a las utilizadas en esta
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investigacion (Kotsiantis, Pierrakeas y Pintelas, 2003; Osmanbegovi¢ y Sulji¢, 2012; Mueen, Zafar
y Manzoor, 2016). Debido a esto, es la técnica que se implementa en el sistema tutor inteligente.

Se disefiaron los criterios de seleccion de la opcién de material didactico a partir de las
probabilidades de aprobacion del estudiante actual calculadas utilizando latécnicaBayes Ingenuo.
Estatécnica utiliza el atributo “Aprobacion en la evaluacion final” para predecir si el estudiante
aprobara o reprobara la evaluaciéon final de acuerdo al calculo de probabilidades de aprobacion y de
reprobacion considerando una de las opciones de material didactico. La idea basica del método de
seleccion del material didactico es elegir el material que consiga que el estudiante apruebe con
mayor probabilidad la evaluacion final. De esta manera, sea Sj el material a seleccionar en el tema
“4”, Mjj la opcion “i” del material didactico del tema “§” que pertenece a un conjunto Qy; y Pjjla
probabilidad de aprobacion final de la opcion “i” en el tema “j”. Entonces el material didactico a
seleccionar en el tema “j” se obtiene de la siguiente forma:

Sj=arg max P; Formula 4.
M]‘jEQM

Donde cada probabilidad Pj; se calcula con latécnicaBayes Ingenuoa partir de los atributos del
estudiante hasta el tema “j”.

El sistema tutor inteligente se programé utilizando la técnica Bayes Ingenuo en HTML5
(HyperTextMarkupLanguage, version 5) y PHP (Hypertext Pre-Processor) con el objetivo de ser
publicado en un sitio web, como ejemplo de esto, en la Figura 2 se muestra el formulario del

sistema para recabar los datos iniciales del estudiante y en la Figura 3 se presenta un ejemplo del

resultado de la evaluacién final.
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LE PEDIMOS LLENE EL SIGUIENTE FORMULARIO

Figura 2.Formulario del sistema.

Tuviste 10 respuestas correctas de 10 posibles en tu evaluacion final

IFelicidades

iFIN DEL CURSO!

Voiver al Inicio

Figura 3. Visualizacion de resultado de la evaluacion final del sistema.
La base de datos del sistema tutor inteligente esta constituida por una tabla en la cual las columnas
se forman a partir los atributos de los estudiantes considerados en la Tabla 1 (7 atributos) y en la
Tabla 2 (5 atributos) y los renglones son los registros de los estudiantes.
De esta manera, se obtiene una tabla con 12 atributos (columnas) y el nimero de estudiantes es el
namero de renglones. Esquematicamente la tabla de la base de datos del sistema se muestra en la

Figura 4.
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Figura 4. Esquema de la tabla de la base de datos del sistema tutor inteligente.
Cada que un estudiante termine de navegar por los temas del sistema tutor inteligente se almacena
su registro con un identificador en la tabla de la base de datos. De esta manera, el registro de este
estudiante formara parte de los datos de entrenamiento para ser utilizados por la técnica Bayes
Ingenuo para seleccionar opciones de material didactico en futuros estudiantes.
En la siguiente seccion, se presenta los resultados de la evaluacion del sistema tutor inteligente con

respecto a la mejora del desempefio académico.

Resultados y discusion.

La muestra de esta investigacion consistio en 180 estudiantes de nivel medio superior del IPN que
estudian los temas contenidos dentro del sistema tutor inteligente. Una prueba experimental
consistio en que un profesor imparte a 90 estudiantes (grupo de control) una clase presencial acerca
del contenido educativo que aborda el sistema tutor inteligente por aproximadamente una hora.
Después, se les aplica una evaluacién con las mismas preguntas incluidas en la evaluacion final del

sistema. La otra prueba experimental consiste en aplicarle el sistema tutor inteligente a los otros 90
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estudiantes (grupo de prueba). Cada estudiante tardd aproximadamente una hora en navegar y
contestar las evaluaciones del sistema tutor inteligente.

Los resultados obtenidos de las pruebas anteriores son las calificaciones de la evaluacion final de
los grupos de control y de prueba. En Figura 5 se muestran los resultados delas métricas del
desempefio académico utilizadas en esta investigacion. En esta figura se observa que el grupo de
control tiene un promedio de las calificaciones inferior al grupo de prueba. De esta manera, se tiene
una mejora en el desempefio académico de los estudiantes que utilizaron el sistema tutor inteligente
con respecto al desempefio académico de los estudiantes que recibieron la clase presencial. La
desviacion estandar de las calificaciones en el grupo de control es mayor que en el grupo de prueba.
Esto significa que existe menos variacion entre las calificaciones del grupo de prueba que en el de
control con respecto a la media. Esto indica una mayor uniformidad en el aprendizaje cuando los
estudiantes utilizaron el sistema tutor inteligente con respecto a los estudiantes que recibieron la
clase presencial. El porcentaje de aprobacion del grupo de prueba es mas grande que el del grupo de
control. Ademas, el porcentaje de reprobacion del grupo de prueba es menor a la mitad del
porcentaje de reprobacion del grupo de control. Por lo tanto, se tiene una mejora en el porcentaje de
aprobacién y una disminucion significativa en el porcentaje de reprobacion de los estudiantes que

emplearon el sistema tutor inteligente con respecto a los que recibieron la clase presencial.

6.8 | Desviacion 1.63
5.83 estandar 212

Promedio

5.5 6.3 1.5 2
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Figura 5. Métricas representativas del desempefio académico de los grupos de prueba y
control.

La mejora del desempefio académico por medio de la personalizacion del aprendizaje ha sido
mencionada en (Bloom, 1984). En este trabajo se hizo un experimento de un profesor ensefiando a
un grupo de estudiantes (clase convencional) y otro experimento de ensefianza de otro grupo de
estudiantes donde se asignd un tutor a cada estudiante (o dos o tres estudiantes al mismo tiempo). A
ambos grupos se les hicieron evaluaciones periodicas y los resultados mostraron mejores
calificaciones cuando se les asigna un tutor a cada estudiante con respecto a la clase convencional.
Este trabajo utiliza recursos humanos para la personalizaciéon del aprendizaje a diferencia de este
trabajo en el que se desarrollan programas para automatizar la personalizacion del aprendizaje.

En los trabajos revisados en la literatura se limitan a describir el funcionamiento del sistema tutor
inteligente sin aplicarlo directamente a estudiantes en ambientes educativos. Sin embargo, en un
articulo reciente, se aplicé un sistema tutor inteligente a un grupo de 20 estudiantes y a otro grupo
con el mismo numero de estudiantes que recibio una clase presencial (Jiménez et al., 2015). Los
resultados obtenidos de ese articulo muestran un nivel de rendimiento académico mas elevado de
los estudiantes que utilizaron el sistema tutor inteligente (grupo de prueba) en comparacion de los

que tomaron la clase presencial (grupo de control).
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Calculando la desviacion estandar de las calificaciones mostradas en ese articulo del grupo de
control y de prueba se obtuvieron valores de 2.1 y 2, respectivamente, consiguiendo una reduccion
de 0.1. En esta investigacion se obtuvieron valores de estas mismas métricas de 2.12 y 1.63,
respectivamente, obteniendo una reduccion de 0.49. La reduccion en la desviacion estandar de las
calificaciones significa una reduccion en la variacion de las calificaciones e indica una mayor
uniformidad en el aprendizaje cuando los estudiantes utilizan el sistema tutor inteligente. De esta
manera, se consigue una mayor uniformidad en el aprendizaje con el sistema tutor inteligente
realizado en esta investigacion en comparacion al sistema desarrollado en (Jiménez et al., 2015).
Ademas, a diferencia de ese articulo, en esta investigacion se emplea una técnica declasificacion
bayesiana (Bayes Ingenuo) y se utilizan otras métricas representativas del desempefio académico

como la desviacién estandar de las calificaciones, el porcentaje de aprobacion y de reprobacion.

CONCLUSIONES.

En este trabajo se hadisefiado una arquitectura de un sistema tutor inteligente a partir del contenido
de temas pertenecientes a un curso de nivel medio superior del IPN y se ha implementado con la
técnica Bayes Ingenuo.

El sistema se ha realizado mediante lenguajes de programacion adecuadospara su uso en paginas
web. Este sistema se aplico a un grupo de estudiantes y sus calificaciones se compararon con las de
otro grupo de estudiantes que recibieron una clase presencial.

Los resultados de este estudio mostraron una mejora en el desempefio académico de los estudiantes
que utilizaron el sistema tutor inteligente en comparacion con los que recibieron una clase

presencial.
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