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RESUMEN

En este articulo se muestran los resultados de un proyecto de
investigacion desarrollado por la Universidad de Medellin en
conjunto con la empresa Kuepa, Minciencias y la Gobernacion
de Antioquia, en donde se parte de la problematica del disefio
de cursos virtuales basados en enfoques pedagdgicos
tradicionales, que no promueven un aprendizaje activo y no
tienen en cuenta los estilos de aprendizaje del estudiante. Para
esto se desarrolla un proyecto en el cual se agregan nuevas
funcionalidades a una plataforma virtual de aprendizaje para
permitir la deteccion de estilos de aprendizaje de los
estudiantes, y la configuracion de cursos bajo metodologia
ABP (Aprendizaje Basado en Problemas). Para lograrlo se
emplean técnicas de inteligencia artificial (1A). En el
desarrollo del articulo se muestra que el modelo utilizado para
determinar los estilos de aprendizaje fue el de Kolb, insumo
para entrenar una red neuronal tipo SOM (Self-Organizing
Maps). Asi se personaliza la asignacion de problemas y
material acorde a las caracteristicas del estudiante. Se muestran
los mddulos que componen la plataforma y la estructura de la
red neuronal incorporada para dotar de inteligencia el sistema.

Palabras Claves: Aprendizaje basado en problemas; Estilos de
aprendizaje; LMS; Cursos virtuales, Inteligencia artificial.

1. INTRODUCCION

Los enfoques pedagogicos tradicionales, como las conferencias
presenciales, las tutorias y las tareas de laboratorio, siguen
siendo dominantes en el entorno educativo [1], estos se centran
en clases donde el profesor como actor principal, es quien dicta
clases magistrales y los estudiantes asumen un papel pasivo
como receptores de informacion en el aula de clase [2].
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La virtualidad ofrece una educacion flexible que permite la
creacion de ambientes de aprendizaje centrados en los
estudiantes,  permitiéndoles acceder a cursos para
complementar sus competencias rompiendo barreras limitantes
de la educacion tradicional como el espacio, tiempo, cantidad y
cobertura [3]. Estos cursos, aunque brindan diferentes ventajas
como los bajos costos, flexibilidad, variedad de programas, se
siguen basando en enfoques tradicionales de ensefianza [4], los
cuales no tienen en cuenta estilos de aprendizaje, preferencias y
ritmo de cada estudiante, generando poca motivacion y
desercion [5].

Segun [6], las plataformas virtuales tipo LMS -Learning
management system- empleadas en las instituciones de
educacion superior, tienen varias limitaciones en cuanto a
estrategias motivacionales para que los estudiantes logren un
aprendizaje en linea. Una causa de este problema es que la
cantidad de datos que manejan los LMS no son usados para
comprender el comportamiento y mejorar el progreso
pedagdgico de los estudiantes basados en sus estilos de
aprendizaje.

Es por esto que en la ultima década se han evidenciado
cambios constantes en los modelos educativos y metodologias
de ensefianza, buscando adaptarse a las necesidades de
personalizacion de los estudiantes. Para dar respuesta a estos
cambios, instituciones como McMaster en Canada
reconocieron la importancia de replantear los contenidos y la
forma de ensefianza en sus aulas de clase [7], con el propdsito
de que sus estudiantes obtuvieran habilidades de comunicacion
y solucién de problemas para desenvolverse en el mundo
laboral. En universidades como la de Colima en México [8] y
de Oriente en Cuba [9], mencionan que los métodos
pedagdgicos tradicionales como las conferencias, tutorias y
clases magistrales al estar centrados en el profesor, no permiten
el desarrollo del aprendizaje activo en los LMS, provocando
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que los estudiantes almacenen informacion sin ser comprendida
y analizada.

Por esta razon y como estrategia regional en el departamento de
Antioquia-Colombia, se han realizado acercamientos al
aprendizaje basado en problemas (ABP) buscando integrar un
método que se centre en la construccion del conocimiento [10]
y potencie el razonamiento y el juicio critico, todo en el marco
de cursos virtuales apoyados por plataformas LMS e integrando
técnicas de inteligencia artificial. La iniciativa hace parte del
proyecto de investigacion titulado “Herramienta adaptativa de
gestion de aprendizaje basado en problemas para potenciar el
trabajo colaborativo en cursos virtuales a nivel universitario”,
financiado por Minciencias y la gobernacion de Antioquia bajo
la convocatoria 804 de 2018.

El articulo se estructura de la siguiente forma: En primer lugar,
se presenta un marco conceptual donde se definen los
conceptos de base (Il), en la siguiente seccién se describen las
fases ejecutadas para lograr la implementacién de nuevas
funcionalidades en una plataforma tipo LMS (1), iniciando
con recorrido por los diferentes modelos de estilos de
aprendizaje (IV), una caracterizacion del LMS a intervenir (V),
la identificacion de la técnica de IA apropiada para realizar la
personalizacion (VI1), el desarrollo de mddulos que permitan
dicha adaptaciéon (VII) y por dltimo un proceso para la
integracion de ABP y estilos de aprendizaje en un LMS (VIII).

2. MARCO CONCEPTUAL

Sistema de gestion de aprendizaje

Un sistema de gestion de aprendizaje o LMS, es una
herramienta basada en tecnologias de la informacion y la
comunicacion (TIC) que sirve principalmente para planificar y
gestionar procesos de aprendizaje mediante la distribucion de
cursos, el registro de actores (estudiantes y profesores) y el
seguimiento de los mismos [11]. Estos también permiten el
desarrollo de actividades de comunicacién y son usados
habitualmente cuando se posee un volumen considerable de
estudiantes o cursos donde se hace necesario la gestion efectiva
de los mismos [12]. Existen diversos LMS en el mercado
como: Sakai, Moodle, Chamilo, Olat, para efectos de esta
investigacion el LMS escogido fue el de la empresa KUEPA, el
cual permitird realizar el rastreo académico y de aprendizaje en
la aplicacion del ABP vy ser& adaptada para que personalice la
entrega de material de acuerdo al estilo de aprendizaje.

Aprendizaje basado en problemas

El aprendizaje basado en problemas (ABP) es una metodologia
centrada en el estudiante en la cual mediante la resolucion de
problemas simulados o de la vida real, los estudiantes generan
aprendizaje consciente y significativo [13]. Este método fue
promovido inicialmente por la universidad de McMaster en
Canada en las décadas de los 60’s y 70°s con el objetivo de
mejorar la preparacion de los estudiantes acercandolos a
problemas cotidianos que podrian ser encontrados en un
ambiente laboral. Este método cambia el papel actual del
docente, el cual pasa de ser un actor activo a un facilitador en el
proceso de ensefianza aprendizaje, dejando la mayor
responsabilidad en el estudiante quien serd el que por iniciativa
propia genera el conocimiento suficiente para resolver los
problemas que se le planteen [14].
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Estilos de aprendizaje

Los estilos de aprendizaje no se refieren a lo que aprenden los
estudiantes, sino como prefieren o les resulta mas facil
aprender. En [15], se muestran los resultados de un estudio
comparativo entre publicaciones dadas entre 2000 -20011
relacionadas con la adaptacion de estilos de aprendizaje a
plataformas virtuales, este documento indica que los modelos
de definicion de estilos de aprendizaje mas utilizados son:
Felder-Silverman, Kolb, VARK, y Honey and Mumford, entre
otros.

Inteligencia artificial

La Inteligencia artificial (IA) es un campo de la computacion
en la cual se busca que, mediante el aprendizaje de maquinas,
se puedan tomar decisiones auténomas con o sin la
intervencion humana [16]. Estas decisiones pueden ser tomadas
con base al procesamiento de datos de entrada que sirven de
entrenamiento y mediante la cual la IA puede aprender y
adaptarse. En esta investigacion se utiliz6 Redes Neuronales
Artificiales (RNA), las cuales son sistemas de procesamiento
de informacion inspiradas en las redes neuronales bioldgicas
[17]. Intentan imitar el comportamiento del cerebro humano,
ejemplo perfecto de un sistema capaz de adquirir conocimiento
a través de la experiencia [18]. Las RNA pueden ayudar a
conocer y predecir el comportamiento de los alumnos y obtener
conclusiones en etapas tempranas del proceso de aprendizaje.

3. METODOLOGIA

En este articulo se busca dar respuesta a los cambios constantes
en los modelos educativos que demandan cada vez ser mas
flexibles 'y orientados al estudiante, mediante la
implementacion y despliegue del ABP en una plataforma
virtual (LMS), que promueva la adaptaciéon de los cursos
virtuales a los estilos y preferencias de los estudiantes,
integrando técnicas de IA para el reconocimiento de patrones
que permitan la entrega de material acorde a las necesidades de
cada uno.

Para el desarrollo de este trabajo se proponen 5 fases:

Fase 1: Realizar un recorrido por los diferentes
modelos de estilos de aprendizaje que permita la identificacion
del més éptimo de acuerdo a factores como la flexibilidad en la
clasificacion.

Fase 2: Realizar una caracterizacion del LMS que
ser4 personalizado mediante la identificacion de aspectos
relevantes de la plataforma, que permitan recolectar
informacion para la clasificacion de los estudiantes y el
contenido en el modelo previamente escogido.

Fase 3: Identificacion de la técnica de IA que serd
utilizada para la personalizacion de la ruta de aprendizaje en el
LMS previamente caracterizado.

Fase 4: implementar los nuevos modulos en el LMS
adicionando la técnica de IA para personalizar.

Fase 5: Adaptar los problemas y ruta de aprendizaje
acorde al estilo de aprendizaje, mediante la técnica de IA
escogida y los mddulos desarrollados.

Estas fases son detalladas en las siguientes secciones.
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4. RECORRIDO POR LOS MODELOS DE ESTILOS
DE APRENDIZAJE

Los estilos de aprendizaje como menciona Keefe “son los
rasgos cognitivos, fisiologicos y afectivos, que son los
indicadores, de cdmo los alumnos perciben, interaccionan y
responden a los diferentes ambientes del aprendizaje”. En [15],
se indica que los modelos de definicion de estilos de
aprendizaje mas utilizados son: Felder-Silverman, Kolb,
VARK, y Honey and Mumford, que seran descritos a
continuacion:

El modelo Felder-Silverman se origina con el interés de
mejorar los procesos de ensefianza aprendizaje en un entorno
de ingenieria, este modelo plantea dos polos dentro de cada
area definida para los estilos de aprendizaje, que pueden
considerarse limites, esto con el fin de permitir que todos los
estudiantes sean abarcados, debido a que se hace énfasis en que
existen tendencias mayores o menores dentro de estos limites.

En el modelo VARK la forma como se obtiene la informacion,
es la base para la definicion de los estilos de aprendizaje,
enfatiza en el area sensorial del aprendiz, se puede hacer un
paralelo con las areas visual-verbal o sensorial intuitivo dadas
por el modelo Felder-Silverman.

El modelo Kolb y el modelo Honey-Mumford tienen en comun
que basan la definicién de las areas de estilo de aprendizaje a
las fases que intervienen en el proceso de aprendizaje. Se puede
observar que los estilos de aprendizaje definidos en el modelo
Honey-Mumford son la base de la definicion dada por el
modelo Kolb, mostrando la convergencia entre estas areas.

El modelo Kolb define los estilos de aprendizaje tomando la
experiencia de los aprendices con el objeto de aprendizaje,
también concluye que los aprendices tienen tendencias dentro
de cuatro las areas definidas. El estilo Felder- Silverman tiene
en comun con el modelo Kolb el componente activo reflexivo.

Este Gltimo modelo fue escogido en esta investigacion para
categorizar a los estudiantes segun su estilo, permite clasificar
en uno 0 mas grupos brindando adaptabilidad y flexibilidad.
Esto garantiza mayor personalizacion a la hora de presentarle
material al estudiante durante el desarrollo de los cursos, este
propone cuatro capacidades béasicas: experiencia concreta;
observacion  reflexiva;  conceptualizacion  abstracta; vy
experimentacion activa, a partir de estas capacidades surgen
cuatro estilos de aprendizaje: divergente (concreto y reflexivo);
asimilador (abstracto y reflexivo); convergente (abstracto y
activo); y acomodador (concreto y activo).

5. CARACTERIZACION DEL LMS KUEPA

Kuepa es una organizacion educativa con presencia en América
Latina dedicada a mejorar las habilidades profesionales y
laborales de miles de jovenes para facilitar su incursion en el
mundo académico y laboral. Kuepa cuenta con una plataforma
tipo LMS en la cual son impartidos diferentes cursos orientados
a la preparacion de estudiantes de bachillerato, al desarrollo de
estudios técnicos y al aprendizaje del inglés como segunda
lengua. Esta plataforma que fue escogida bajo el proyecto que
se desarrolla en la convocatoria de Minciencias, la gobernacion
de Antioquia y la Universidad de Medellin, cuenta con las
siguientes componentes que permiten recolectar informacion
importante para la posterior clasificacion del estudiante:
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Tabla 1. Caracterizacion de componentes de la plataforma.

Caracteristicas del acceso a la plataforma

Se ofrece una guia que orienta al estudiante para acceder a
los recursos de la herramienta.

Propuesta: Esta guia puede ser presentada de acuerdo a las
capacidades propuestas por el modelo de Kolb.
Caracteristicas del registro de perfil del estudiante

Se muestra al estudiante un formulario con datos basicos del
perfil.

Propuesta: Dentro del mismo formulario se podria incluir
preguntas enfocadas a las preferencias de aprendizaje.
Caracteristicas de la clasificacion de los cursos

Se realiza clasificacion de los cursos en areas, tematicas y
subtematicas.

Propuesta: Utilizar esta clasificacion para facilitar la
blsqueda de acuerdo al interés del usuario.

Caracteristicas de los recursos didacticos

En los cursos se ofrece acceso libre a recursos tanto visuales,
textuales, auditivos y material complementario.

Propuesta: Presentar material acorde al estilo y de ser el
caso, hacer una reclasificacion del estilo segin el material
visualizado.

Caracteristicas de evaluacion
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Se presentan las mismas estrategias de evaluacion para todos
los usuarios.

Propuesta: Incluir procesos que permitan flexibilidad para
alcanzar el objetivo segin estilos de aprendizaje del
estudiante.

6. IDENTIFICACION DE LA TECNICA DE IA

La inteligencia artificial (IA) es una opciéon muy usada para
lograr mejores resultados en cuanto a la personalizacion de
contenidos en plataformas LMS. Existen multiples formas de
implementar la IA, una de ellas son las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) las cuales son sistemas de procesamiento de
informacion inspiradas en las redes neuronales biolgicas que
intentan imitar el comportamiento del cerebro humano [17],
ejemplo perfecto de un sistema capaz de adquirir conocimiento
a través de la experiencia [18]. Las RNA pueden ayudar a
conocer y predecir el comportamiento de los alumnos y obtener
conclusiones en etapas tempranas del proceso de aprendizaje
[21]. Es por esto que se decidi6 utilizar redes neuronal tipo
SOM (Self-Organizing Maps), ya que en este tipo de redes se
ingresan patrones de entrada y es la misma red la que hace la
categorizacion de los datos, en funcién de caracteristicas,
regularidades o correlaciones entre ellos. En otras palabras, la
red SOM aprende a adaptarse basada en las experiencias
recogidas de los patrones de entrenamiento anteriores.

El entrenamiento de esta red neuronal se llevara a cabo
mediante dos instrumentos: El primero sera el test de Kolb, el
cual consta de una serie de preguntas clasificatorias que
permite enmarcar al estudiante en las dimensiones de
procesamiento y percepcion arrojando uno o varios estilos de
aprendizaje [22], esta clasificacion permitira generar un vector
que sera el dato de entrada para el algoritmo. El segundo
instrumento permitira calificar la clasificacion realizada por el
algoritmo. Esta clasificacion serd utilizada como insumo para
los docentes y expertos en ABP ayudandole a tomar decisiones
de que tan relevante fue el caso escogido segun el estilo de
aprendizaje. Ademas, se desarrollard una rdbrica con un
constante monitoreo a partir de los indices de discrepancias:
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porcentaje de acuerdo de los expertos en la clasificacion, esto
con el fin de contar con informacion relevante que permita
eventualmente revisar qué problemas presentan diferencias en
la evaluacion y/o ajustar los aspectos de la medicion.

El siguiente paso serd desarrollar 6 casos de estudio
previamente clasificados por los disefiadores de los problemas
(docentes, expertos, pedagogos), de los cuales 3 de estos NO
seran socializados al equipo que realizo la calibracion de la
ribrica y llevaron a cabo la programacion del algoritmo
clasificatorio, con el objetivo de realizar una comparacion
objetiva de lo clasificado por el algoritmo versus lo propuesto
por los disefiadores del caso.

El procedimiento a realizar constara de dos etapas de pruebas
repetitivas: en la primera etapa se alimentara la red neuronal
con los 3 primeros casos indicandole su clasificacion e
ingresando diferentes vectores los cuales son extraidos de la
aplicacion del test de Kolb a estudiantes piloto. El resultado
que arroje la red neuronal serd comparado con la clasificacion
inicial suministrada por el disefiador del caso y se realizaran los
ajustes necesarios al algoritmo. En la segunda etapa, se
revalidara el algoritmo de clasificacion ingresando los 3
Gltimos casos en compafiia del vector de entrada y se realizara
el mismo ejercicio con los docentes y expertos en ABP para
comparar los resultados arrojados los cuales deberian de
asemejarse. En caso de que al calcular el indice de discrepancia
en la clasificacion realizada por los docentes muestre un
resultado alto, se deberan reevaluar factores en la clasificacion.

7. DESARROLLO DE MQDULOS PARA LA
PERSONALIZACION DE CURSOS

Posterior al procesamiento de la informacién resultante a partir
de un ejercicio de co-creacién, sumado a un proceso de
conformacion de base bibliografica, se procedié con la
generacion de un catdlogo de requisitos a implementar, para
que el LMS de Kuepa se adapte a los estilos de aprendizaje del
estudiante. Los mddulos que se agregaron y/o intervinieron se
presentan en la figura 1 y son descritos a continuacion:

El médulo -5- realiza la deteccion de los estilos de aprendizaje
y es utilizado por los demés en el momento en que se detecte
que es posible realizar una personalizacion o adaptacién
mediante un diagndstico relacionado con la identificacion del
estilo de aprendizaje. Este es alimentado inicialmente por el
mddulo de caracterizacion de usuarios -1- el cual realiza la
identificacion de estos mediante la aplicacion del test de Kolb.

Con base al estilo detectado y mediante el médulo -2-, se
realiza la configuracion de los problemas que seran utilizados
para la aplicacion de ABP y asignados posteriormente a los
equipos de trabajo -8- que seran agrupados de acuerdo a las
caracteristicas identificadas. Estos son gestionados mediante el
maodulo -9- el cual se encarga de hacer seguimiento y registro
de actividad de los mismos.

Durante el desarrollo de los casos de estudio, se realiza una
gestion de contenido personalizada -7- que permite guardar
registro de actividad del usuario -6- y modificar la clasificacion
del mismo dentro de las categorias definidas por Kolb.
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Figura 1. Mddulos para agregar o cambiar en la plataforma
LMS

Por Gltimo, para determinar si el progreso académico del
estudiante ha sido efectivo, se incluyé el médulo de evaluacion
-4-, el cual de forma dindmica implementa momentos

evaluativos inmersos durante toda la etapa de desarrollo del
caso de estudio, apoyado en tutorias a interacciones con el
facilitador mediante la gestion del médulo -3-.

8. PROCESO DE PERSONALIZACION ACORDE AL
ESTILO DE APRENDIZAJE

Definidos aspectos importantes como el modelo de estilos de
aprendizaje a utilizar, los mddulos a crear o intervenir en el
LMS vy la técnica de IA para la adaptacion de rutas de
aprendizaje utilizando ABP, se muestra entonces el proceso
que se defini6 en la figura 2.

En el primer paso el estudiante, apenas comienza su interaccién
con la plataforma virtual debe diligenciar el test de Kolb que
permite asignar un estilo de aprendizaje inicial (su clasificacion
puede cambiar de acuerdo a sus acciones y desempefio).

La informacidn recopilada se integra al perfil del estudiante,
donde se almacenan variables como: datos bésicos (nombre,
apellidos, nivel escolaridad, pre/posgrado que cursa, correo,
teléfono), datos demogréficos (edad, sexo, estado civil lugar de
vivienda), nivel de conocimiento en el tema puntual (puede
tener varios cursos activos en el momento, y solo se tomaré el
nivel de conocimiento del curso y el tema actual), estilo de
aprendizaje segiin Kolb. Luego se pasa al analisis del perfil del
estudiante buscando recomendar su estilo de aprendizaje. Para
refinar dicha recomendacion se solicita ademas al estudiante
que evalle un conjunto de recursos disponibles (en diferentes
formatos: audio, video, texto, presentacion, etc.) asociados a la
temética que esta explorando. Debe calificarlos usando una
escala de 1 a 5 segun la utilidad percibida. Los recursos que
evallan los estudiantes fueron previamente seleccionados por
personal asociado a esta investigacion, que ademas hizo su
categorizacion empleando las siguientes etiquetas: Tipo de
recurso, utilidad, duracion (si es video o audio), tamafio (si es
texto, presentacion), cantidad de texto, calidad.
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9. CONCLUSIONES

Como resultado del desarrollo del presente articulo, en el cual
se realizo la implementacion de ABP integrado con estilos de
aprendizaje en un LMS adaptado para la entrega personalizada
de contenido, se puede concluir que:

El desarrollo de actividades de ensefianza-aprendizaje
respaldadas en un LMS modificado para adaptar el camino de
aprendizaje del estudiante, permitiran que el proceso de
cognicion y metacognicion se desarrolle de una forma mas
eficiente y se pueda llevar un control del desempefio para tomar
acciones correctivas en pro de la mejora del aprendizaje del
estudiante. Para lograr esta mejora, se debe ademas garantizar
un adecuado desempefio de los estudiantes en ambientes
virtuales de ensefianza-aprendizaje, para lo cual estos requieren
de un conjunto de destrezas y actitudes como: autonomia;
habilidad para manejar el tiempo; autodisciplina para realizar
todo el trabajo que exija el curso; buenos habitos y estrategias
de estudio; organizacion y eficacia en el trabajo; disposicion a
aprender en un nuevo ambiente

Se puede evidenciar que las redes neuronales son un
mecanismo que facilita la personalizacién de contenidos, la
seleccion de entradas y salidas al interior de la red neuronal es
una fase critica, en la medida que se hagan elecciones correctas
se lograran personalizaciones mas acertadas acorde al estilo de
aprendizaje. Estas personalizaciones en conjunto con la
aplicacion del proceso antes definido para implementar un
curso bajo metodologia ABP facilitara la conformacién de
grupos de trabajo acorde a sus estilos, llevando a discusiones
enriquecedoras que promuevan un aprendizaje significativo.
Esta afirmacién debe ser comprobada a partir de la
implementacion y prueba en varios casos.
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