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Resumen

Introduccion: Describe la utilizacion de las Redes Bayesianas para implementar un modelo de incertidumbre que permita predecir el estilo
de aprendizaje de los estudiantes mediante la interaccion en un entorno virtual de aprendizaje basado en el modelo de Felder-Silverman.
Método: El modelo de incertidumbre se lo disefio y desarrollé para el funcionamiento en el LMS Moodle. Para validar el modelo propuesto se
planted un escenario educativo real conformado por dos grupos experimentales pertenecientes a la Universidad Nacional de Loja'y Univer-
sidad Internacional del Ecuador.

Resultados: El bloque “Estilo de Aprendizaje” (EA) permitié a los estudiantes visualizar las probabilidades de cada dimension de su EA obser-
vando que, de acuerdo a su interaccion, cambiaban dichas probabilidades. De igual forma el docente pudo visualizar las probabilidades del EA
que obtuvo cada estudiante al interactuar en un curso virtual alojado en el Entorno Virtual de Aprendizaje.

Conclusion: La propuesta podra servir como apoyo al docente que desee identificar los estilos de aprendizaje predominantes de los estudian-
tesy, en base a ello, preparar actividades y recursos en su aula virtual.

Palavras-chave: Inteligencia artificial. Modelo bayesiano. Modelo Felder-Silverman.

Abstract

Introduction: It describes the use of Bayesian Networks to implement a model of uncertainty to predict the learning style of students through their
interaction in a virtual learning environment based on the Felder-Silverman model.

Method: The model uncertainty was designed and developed to be integrated in the LMS Moodle. In order to validate the proposed model, an actual
educational scenario was built and two groups - one from the National University of Loja and other from the International University of Ecuador - were
exposed to the experiment.

Results: The block “Learning Style” (EA) allowed students to visualize the probabilities of each dimension of their EA by observing that, according to
their interactions, these probabilities changed. Likewise, the teachers could visualize the probabilities of EA obtained by each student when these inter-
actions were done in the hosted virtual course enclosed in the Virtual Learning Environment.

Conclusion: The proposal may serve as support for teachers who want to identify predominant learning styles of their students and, based on that,
prepare activities and resources in the courses under their responsibilities.

Keywords: Artificial intelligence. Bayesian model. Felder-Silverman model.

INTRODUCCION

En la actualidad se ha adquirido un gran interés en determinar como los estudiantes aprenden y adquieren
el conocimiento en los Entornos Virtuales de Aprendizaje (EVA) (Cerrillo, 2004; Mestre, Fonseca, & Valsés,
2007; Chia, & Munoz, [s.d.]; Mejia, 2009; Zapata-Ros, 2012; Veytia, 2013). Para cumplir con ello, sobre las pla-
taformas virtuales se han disenado y utilizado cuestionarios que permiten identificar el estilo de aprendizaje.
Sin embargo, éste método ha demostrado no ser el adecuado debido que ademés de consumir tiempo, es un
método poco fiable, puesto que los estudiantes tienden a elegir respuestas arbitrariamente siendo incons-
cientes de los usos futuros que se les puede dar a los resultados. Por lo tanto, la informacién obtenida puede
ser inexacta y puede no reflejar los estilos de aprendizaje reales (Yannibelli, Godoy, & Amand, 2006; Gonza-
lez, 2009).

El concepto de estilos de aprendizaje (EA) surge en los disefios instruccionales de cursos virtuales que contie-
nen informacién predeterminada referente al tema que se esta abordando, pero muchas de las veces no es la
adecuada, ni relevante y sobre todo innecesaria para cada estudiante. Esto se debe a que por medio del EVA
no se aplica una evaluacién previa, que sea confiable para detectar el EA y con ello poder conocer las necesida-
des de formacién de cada estudiante, neutralizando asi, las oportunidades de mejora en la ensenanza, como
la desmotivacién del estudiante para aprender de acuerdo a sus preferencias subjetivas.

Los EA se definen como la forma en la que las personas recopilan, procesan y organizan la informacién. Para
su identificacién existen instrumentos psicométricos ttiles para averiguar el EA, tal es el caso del modelo de
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Felder-Silverman (FSLSM) ya que es uno de los modelos con mayor reputacién y ha sido implementado con
éxito en muchos sistemas de e-learning (Garcia, Amandi, Schiaffino, & Campo, 2007; Carmona, Castillo, &
Millan, 2009; Sarango, 2012). El modelo de Felder-Silverman clasifica a los estudiantes en 4 dimensiones:
procesamiento, percepcién, entrada, comprension; donde cada dimensién tiene un conjunto de estrategias
que dirigen sus preferencias a ciertos recursos académicos tales como: videos, foros, chats, texto, imagenes,
entre otros.

En el &mbito de la educacidn, particularmente en los EVA, las Redes Bayesianas (RB), conocidas como modelos
probabilisticos, modelo bayesiano o red de creencia han sido objeto de investigacién y de un creciente inte-
rés en cuanto a predecir los EA. Esto radica en que un modelo bayesiano esta circunscrito, como técnica de
prondstico, cuya principal caracteristica es la valoracion o cualificaciéon a hechos o datos observados. Su rol
como instrumento de prondstico es muy importante ya que permite hacer inferencias sobre la probabilidad
de ocurrencia de una situacién dada sobre la base de las evidencias observadas. Por ello, es un instrumento
extraordinario para el monitoreo o seguimiento de situaciones de interés (Jesus, 2000).

Existen investigaciones que proponen a los modelos probabilisticos como una alternativa de solucién innova-
dora en los entornos de educacion virtual. Una investigacion que se puede tomar de referencia es la Evalua-
cién de RB (Garcia et al, 2007), siendo su objetivo el de utilizar la técnica para detectar el EA de acuerdo a los
diferentes comportamientos que tiene el estudiante en el entorno virtual. Otra investigacion, siendo relevan-
te para el caso de estudio es el Modelo Bayesiano del Alumno basado en el EA y las Preferencias (Carmona et
al, 2009), la misma que da a conocer un modelo de EA y un modelo de decision para cada alumno, disenado de
acuerdo a las preferencias e interacciones del usuario con el sistema.

Bajo éste panorama, es importante que los EVA brinden informacién confiable acerca de la forma en que
aprenden los estudiantes, siendo esto, informacion base para disenar estrategias de ensenanza a fin de maxi-
mizar el proceso de aprendizaje en los entornos virtuales. Para este propdsito, el presente trabajo da a cono-
cer la implementacién de un bloque basado en un modelo de red de creencia funcional para el LMS Moodle
2.5.4, el mismo que provee a los docentes, estudiantes y demas usuarios, un estimado de la probabilidad re-
lacionada a cada dimension de su EA, resultados que son generados de acuerdo a la interaccién que mantiene
el estudiante con los recursos y actividades disponibles en el EVA.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera: Introduccién, presenta el objeto de estudio, estado del
arte y trabajos relacionados; Metodologia, detalla el modelo de la red bayesiana, su implementacion y valida-
cién del modelo en el LMS Moodle; Resultados y discusion, presenta un analisis del experimento realizado,
asi como la discusién de los resultados obtenidos; Conclusiones, establece los logros alcanzados y las lineas
futuras que se generd tras la culminacién del trabajo.

METODOLOGIA

Dentro de la metodologia de la investigacién se combiné el estudio de casos para la argumentacion tedrica
del trabajo, la observacién activa y el método de experimento que se utilizé para el control y seguimiento de
las actividades de evaluacién de la propuesta. Para poder implementar/validar la herramienta de apoyo al
EVA que permita predecir para cada estudiante las probabilidades relacionadas a cada dimensién de su EA
en base al modelo de Felder-Silverman se utiliz6 los procesos de la Ingenieria de Software disenando una RB
que fue implementada como un bloque “Estilo de Aprendizaje” para el LMS Moodle 2.5.4, que fue validado en
un escenario educativo real mediante un grupo experimental conformado por dos grupos de estudiantes de la
Universidad Nacional de Loja y Universidad Internacional del Ecuador.

Teniendo las bases tedricas fundamentadas y estudiadas (estudio de casos), la primera instancia fue modelar
la red bayesiana, de acuerdo a los requerimientos obtenidos para la investigacion (observacion activa), luego
se procedi6 a utilizar la metodologia de desarrollo de software clasica (Ingenieria de Software) para el diseno e
implementacion del modelo probabilistico, descritas en las secciones siguientes.
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Modelo de la Red Bayesiana

El modelo de RB representa la relacion existente entre las dimensiones del modelo del EA de Felder-Silver-
man y los factores que lo determinan, siendo estos la interaccion del estudiante con los recursos y actividades
disponibles en el EVA (Cuadrol):

a) recursos: material de aprendizaje (archivo, carpeta, pagina, libro);

b) actividades: chat, foro, cuestionario.

Procesamiento (Activo, Reflexivo ) Grafico 1

Chat Escribe, lee mensajes, sin participacion
Foro Participa foros, Lee foros, Sin participacion
Tiempo cuestionario Bajo, Normal, Alto

Percepcion (Sensitivo, Intuitivo) Grafico 2

Visita material de aprendizaje Visita, No visita.
Calificacién cuestionario Bajo, Normal, Alto
Tiempo cuestionario Bajo, Normal, Alto

Entrada (Visual, Verbal) Grafico 3

Formato archivos material de aprendizaje Visual (video, imagenes)
Verbal (audio, texto)

Interaccién foro Interactua, No interactua.
Comprension (Secuencial, Global) Grafico 4

Acceso material de aprendizaje Continuo , A saltos

Calificacién cuestionario Bajo, Normal, Alto

Cuadro 1. Relacién entre EA y recursos/actividades del EVA
Fuente: Elaboracién propia.

En base a las variables definidas en el Cuadro 1, se diseni6 la estructura de la RB para cada dimensién del EA,
la misma que estd conformada por los Nodos padres (Interaccién EVA), siendo nodos independientes, y los
Nodos hijos (Dimension EA).

iempo_Cuestionario

[1] [2]

Calificacién_Cuestionario iempo_Cuestionatio

PERCEPCION

PROCESAMIENTO

(4]

Calificacidn_Cuestionario

[3]
ormato_archivos_MA

COMPRENSION

Figuras 1-4.[1] Dimension procesamiento. [2] Dimension percepcién. [3] Dimension entrada. [4] Dimensidon comprension.
Fuente: Elaboracién propia.

Las 4 RB (Figuras 1-4) en su conjunto integran un modelo de RB final como se observa en el figura 5, permi-
tiendo con ello estimar las probabilidades en cada dimension del EA.

COMPRENSION

PROCESAMIENTO
stilo_de_Aprendizaje

PERCEPCION

Figura 5. Red bayesiana final.
Fuente: Elaboracién propia.
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La prediccién del EA en la RB final, se realiza mediante el proceso de inferencia, donde para ello es necesario
definir las tablas de probabilidad asociadas a cada nodo. Por ello, la informacion 1til para el proceso de infe-
rencia esta dada por:

a) la probabilidad a priori de los nodos padres: los valores para las tablas de probabilidad de los nodos
Interaccion EVA, se extrae de las evidencias que corresponde a la interaccion que realiza el estu-
diante con el EVA;

b) la probabilidad condicionada de los nodos hijos: Para los nodos Dimensiones del EA, se determina
una Tabla de Probabilidad Condicional (TCP), siendo esto base para realizar el proceso de inferen-
cia en la RB. Se presenta a continuacién el TCP del nodo comprensién (Tabla 1) y entrada (Tabla 2)
siendo de referencia para los nodos hijos restantes. Los valores necesarios para la inferencia fueron
estimados mediante datos recolectados y fuentes bibliograficas (Yu, Chen, 2006; Garcia et al., 2007;
Graf, Kinshuk, & Tzu-Chien, 2009).

Acceso al MA Continuo Saltos

Calificacion cuestionario Bajo | Normal Alto Bajo Normal Alto
Secuencial 0.60 0.80 1 0.40 0.20 0
Global 0.40 0.20 0 0.60 0.80 1

Tabla 1. TCP Nodo Comprensién.
Fuente: Elaboracién propia.

Formato Archivo MA Visual Verbal

Interaccién Foro No Interactua Interactta No Interactta Interactda
Visual 1 0.75 0.25 0
Verbal 0 0.25 0.75 1

Tabla 2. TCP Nodo Entrada.
Fuente: Elaboracién propia.

Implementacion del modelo en LMS Moodle
El disenio de la RB se integrd y codificé en un bloque llamado “Estilo de Aprendizaje” para el LMS Moodle

version 2.5.4.

En la figura 6 se observa el bloque cuya arquitectura final, altamente modular, contiene una estructura de
directorios, siendo el directorio principal ea.

ea

— db

sccess.php

installxml

— lang

en

l— block_ea.php

—_ es

L

— block_es.php

block_ea.php

—— wersion.php

L—— styles.css

Figura 6. Directorio bloque ea.
Fuente: Elaboracién propia.

El directorio ea contiene subdirectorios y ficheros que cumple con una funcionalidad especifica, los mismos
que se detallan a continuacion:

a) db: directorio que contiene el fichero con los permisos particulares del bloque (access.php) vy el fi-

chero para crear las tablas del bloque EA en la base de datos Moodle (install.xml). Se crea una tabla
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para cada nodo Interacciéon EVA que almacena las evidencia para cada estudiante, y una tabla para
cada nodo Dimisiones del EA, que almacena las probabilidades condiciones (TCP) tutiles para el
proceso de inferencia;

b) lang: directorio que contiene todos los ficheros de idioma, para ello se crea una carpeta y un fichero
por cada idioma, en el caso del bloque EA esta desarrollado para el idioma Inglés (en) y Espanol (es);

¢) block ea.php (archivo principal del bloque): fichero que integra el funcionamiento de la RB, asi
como funciones complementarias;

d) version.php: hace referencia a la version del bloque;

e) styles.css: fichero que se usa para controlar la forma en que se ven los elementos visuales (diseno)
que forman parte del bloque “Estilo de Aprendizaje”.

Método Descripcion
init() Método nativo de Moodle usado para inicializar el bloque.
get_content() Método nativo de Moodle usado para mostrar el contenido del

bloque. EL método genera la llamada a todos los métodos creados
por el desarrollador para su respectiva ejecucion,y de esta forma
predecir el EA asociado a cada estudiante.

. cargar_tep()

. extraer_actualizar_evidencias($userid)

« inferenciaRB($userid)

. listarEstudiantes()

. estrategias()

cargar_tcp() Funcién que carga los datos que son base para el proceso de infer-
encia. EL método carga en las tablas de los nodos Dimension EA,
los datos definidas en las tablas de probabilidad condicional.

extraer_actualizar_evidencias ELl método obtiene las evidencias asociadas a cada estudiante, sien-
($userid) do almacenadas en las tablas de los nodos Interaccion EVA.
inferenciaRB El método de acuerdo a la informacion almacenada en las tablas de
($userid) los nodos Interaccion Eva y de los nodos Dimension EA, procede a

realizar la inferencia utilizando como motor principal el Teorema de
Bayes. La inferencia se realiza para las cuatro dimensiones del EA:

. Procesamiento

. Percepcion

. Comprension

. Entrada

A mas de ello, almacena en la tabla block_ea de la Base de Datos de
Moodle los resultados obtenidos de la inferencia.

listarEstudiantes() Método creado para listar los estudiantes de un curso con su EA.
Este método es llamado cuando el usuario esta en el curso con el
rol de administrador, profesor y profesor sin permisos de edicion.

estrategias() Método creado para mostrar informacidn sobre como aprenden los
estudiantes segun las 4 dimensiones del EA.

Cuadro 2. Métodos implementados bloque ea.
Fuente: Elaboracién propia.

Los métodos mencionados en el Cuadro 2, relacionados al funcionamiento de la RB, se ejecutan cuando el
usuario ingresa al entorno e interactia con los recursos y actividades disponibles en el EVA.

Validacion del bloque estilo de aprendizaje

Ya concluido el proceso de codificaciéon de la RB, se procedié a implantar el bloque en el EVA basado en
Moodle en el URL [http://www.estiloaprendizaje.com] a fin de monitorear y validar su funcionamiento. Para
ello se establecié y cred un diseno instruccional de un curso virtual sobre “Introduccién a Redes Bayesianas”,
a fin de que dos grupos experimentales conformado por estudiantes universitarios interactiien en el mismoy
en base a ello observar el comportamiento del modelo de incertidumbre.

El bloque desarrollado para Moodle 2.5.4 genera como resultado para cada estudiante las probabilidades esti-

madas de su EA. El mismo que muestra la informacion dependiendo del rol que tiene asignado el usuario en
el contexto del curso:
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a) cuando el estudiante no ingresa sus credenciales en la pagina principal del EVA o ingreso con el rol
de invitado, el bloque “Estilo de Aprendizaje” muestra su portada principal (figura 7).

b) cuando el usuario tiene asignado el rol de administrador, creador de cursos, profesor o profesor sin
permisos de edicién, el bloque muestra la lista de los estudiantes que pertenecen al curso, con las
probabilidades de las dimensiones de su EA (figura 8).

¢) cuando el usuario tiene asignado el rol de estudiante, el bloque muestra las probabilidades que tiene
en cada una de las dimensiones del EA (figura 9).

(7] (8] [9]

Estilo de BE Estilo de B Estilo de BEE Estilo de FEr
Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje Por'cen-t-q"le, en las

dimensiones de su
Q ue Estilo de Aprendizaje
tilo d A
i | AR | Y ﬂh prosesomn
ERES? Ml DIME ]T]!ES DEL DI-IMUIDHE DEL 3 DIMENSIONES DEL

o ESNEJEE Percepcion
ESTILO DE ESTILD DE

Obtencién del Estilo AFRENDIZATE et APRENDIZAJE

de Aprendizaje (EA)

en base la interaccidén

del estudiante en el

Entrada
Comprension

ESTRATEGIAS

Lista de los =
VA Lista '_je' los Estudiantes - . : Pr:::;;?::li?:o
Inteligencia Artificial Estudiantes Universidad prcenia elenias -
Universidad Tate cnionsl dimensiones de su wm"ﬂdﬂl

Estilo de Aprendizaje

Internacional

== _________ Aprenden mejor lo gue
Pr-ocesamienfo han wisto: imAgenes,

. - videos.

Activo:0.78 Verbal

Reflexivo:0.23

Aprenden mejor de
e representaciones
Per'ce ion textuales, oyen, leen
Entrada y dicen.
Comprension

- .~ -7 |
Com rension Inteligencia Artificial

Sensitivo:z0.04

ESTRATEGIAS Intuitivo:0.96
Procesamiento
Percepcidn
Entrada

id ESTRATEGIAS
Comprensidn :
Inteligencia Artificial Prﬂcmml%nfo
Secuencial:0.00 Pel'cep-!:lun
Entrada

Global:1.00

Comprensidn
Inteligencia Artificial

Figuras 7-9.[7] Bloque estilo de aprendizaje. [8] Bloque rol docente. [9] Bloque rol estudiante.
Fuente: Elaboracién propia.

Adicional, cuando el usuario se encuentra en el rol de estudiante, administrador, creador de cursos, profesor
o profesor sin permisos de edicion, el bloque da a conocer informacién referente al proceso de aprendizaje
seglin las 4 dimensiones del EA.

RESULTADOS Y DISCUSION

El bloque “Estilo de Aprendizaje” implementado en el EVA URL [http://www.estiloaprendizaje.com] luego
de la experimentacion realizada con los 2 grupos experimentales, permiti6 estimar para cada estudiante las
probabilidades relacionadas a las 4 dimensiones del EA siendo estas: procesamiento, percepcion, entrada,
comprension.

Para contrastar lo mencionado, fue necesario que en el EVA, se realice un disefio instruccional de un curso
virtual sobre la tematica de “Introduccion a las Redes Bayesianas” siendo éste implementado en el EVA (Cua-
dro 3).

Cada seccion del curso de RB estuvo compuesto por recursos y actividades de aprendizaje, las cuales de deta-
llan en el Cuadro 4.
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La finalidad del diseno instruccional en el curso del EVA fue la de permitir que el grupo experimental con-
formado por estudiantes universitarios interactien con los recursos y actividades disponibles en el curso y
en base a ello el bloque “Estilos de Aprendizaje” genere resultados. La poblacién del Grupo Experimental que
interactuaron en este proceso correspondié a 27 estudiantes divididos en dos grupos, 22 estudiantes de dé-
cimo mddulo paralelo “A” de la carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja periodo
marzo 2014 - julio 2014 y 5 estudiantes de la Universidad Internacional del Ecuador sede Loja (Cuadro 5). El
curso virtual estuvo bajo la observacién-direccién de un tutor/docente experto en contenidos de Inteligencia
Artificial, teniendo una duracién de 22 dias de interaccién en el curso, (lunes a viernes), con fecha de inicio:
martes, 29 de abril del 2014 y fecha de culminacién miércoles, 28 de mayo del 2014.

Curso de Introduccion a las Redes Bayesianas Recursos Actividades
Secciones Descripcion . Materiales de lectura: Actividades individuales de
] ] ] ] archivos en diferentes aplicacién de lo estudiado tales
Blogue: Bienvenida Dedicado a proporcionar formatos (docx, pdf, ppt como.

informacién del curso asi como
a obtener las expectativas
que tiene los estudiantes del

jpeg, png, gif). «  Foros de discusion.
. Materiales de lectura com- | e Evaluacion.
plementaria (carpeta)

mismo. . Libro en el formato del
Seccioén 1: Introduccién a las Se enfoca a proporcionar los E\,/A;
Redes Bayesianas. recursos y actividades que *  Paginaen el formato del
permitan a los estudiantes EXAt
. at.

adentrase a las RB conteniendo
los conceptos basicos para que
los estudiantes comprendan el
funcionamiento de la tematica.

Cuadro 4. Recursos y actividades del curso.
Fuente: Elaboracién propia.

Seccion 2: Teorema de Bayes en | Proporciona el material y

las Redes Bayesianas. actividades utiles para que

el estudiante comprenda el
funcionamiento del Teorema de

Bayes en cuanto a realizar la
inferencia en la RB. Descripcion Usuarios
Seccion 3:Algor.|tmos o Técnicas | Da a conocer Ejlferentes algo.rlt- Universidad Nacional de Loja 22 estudiantes
para la Inferencia. mos que son Utiles para realizar
la inferencia en las RB.
L . i L Universidad Internacional del 5 estudiantes
Seccién 4: Herramientas. Tiene como objetivo dar a Ecuador
conocer a los estudiantes algu-
nas herramientas que existen Tutor/Docente de la Carrera de | Docente
para la aplicacion de las RB. Ingenieria en Sistemas.
Cuadro 3. Disefo instruccional. Cuadro 5. Usuarios para el proceso de validacion.
Fuente: Elaboracién propia. Fuente: Elaboracion propia.

El modelo de la RB implementado en el bloque “Estilo de Aprendizaje” para Moodle 2.5.4, generd resultados
cuantitativos sobre los valores de los EA de todos los integrantes del grupo experimental observables luego de
finalizar las tematicas del curso virtual alojado en el EVA.

El bloque “Estilo de Aprendizaje” permitio a los estudiantes visualizar las probabilidades de cada dimension
de su EA, observando que de acuerdo a su interaccién cambiaban dichas probabilidades. De igual forma el
docente pudo visualizar las probabilidades del EA que obtuvo cada estudiante al interactuar en el curso de
“Introduccién a las Redes Bayesianas”.

Finamente el bloque, fue desarrollado para una funcion perfectamente definida, el mismo que recae sobre
brindar informacién que sea de apoyo para mejorar el proceso ensefianza aprendizaje en los EVA. Esta infor-
macién mostrada por el bloque, que son las probabilidades estimadas que tiene un estudiante en cada una de
las dimensiones del EA, permite orientar a los usuarios a estar informados sobre el proceso de aprendizaje
que se dan en los cursos virtuales mediados por EVA. Por otro lado, el docente al saber como los estudiantes
aprenden constituye otra de las principales aportaciones del trabajo, ya que en base a la informacién suminis-
trada por el bloque, el docente encargado de impartir el curso puede disenar estrategias que permitan mejorar
el proceso de ensenanza aprendizaje en la educacion virtual.
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CONCLUSIONES

Las RB disenan modelos que permitan llevar acabo predicciones. Por ello, por medio de las RB y sus algoritmos
de inferencia, se pudo disenar un modelo para ser implementado en el bloque “Estilo de Aprendizaje” para
Moodle 2.5.4, generando asi el diagnéstico de la forma en que aprenden los estudiantes, siendo éste el de pre-
decir las probabilidades asociadas a cada dimension del EA del modelo de Felder-Silverman.

La informacién generada por el bloque puede ser utilizada para diferentes propdsitos. Uno de ellos seria el
disenar estrategias relacionado a los EA a fin de maximizar el aprovechamiento del aprendizaje en los entor-
nos de educacion virtual. También, es necesario mencionar que la modularidad del bloque desarrollado para el
LMS Moodle deja abierta la puerta para que nuevos desarrolladores e investigadores del tema de la educacion
virtual mejoren con nuevos aspectos el modelo propuesto.

Los valores obtenidos en la prediccién por medio de las RB, pueden servir a los docentes que trabajan sobre
entornos virtuales de aprendizaje a mejorar sus disenos instruccionales y de esta manera proponer activida-
des y recursos de acuerdo al estilo de aprendizaje ya identificados.

La RB para predecir el EA en el EVA puede ser mejorada en diferentes aspectos, como por ejemplo: a) redefinir
el modelo de la RB, identificando para ello nuevas variables relacionadas a los recursos y actividades que
dispone un EVA (las mismas que deben ser utiles y relevantes para la inferencia en la red); b) efectuar una
actualizacién de los valores definidas en las tablas de probabilidad condicional de los nodos dimensién EA,
con el fin de acrecentar la validez del proceso de inferencia en la RB, garantizando con ello mayor confianza
en la estimacion de las probabilidades del EA.

Al tratarse de un bloque que brinda informacién sobre el EA del estudiante, se puede incorporar nuevas fun-
cionalidades, siendo una de ellas, adaptar los contenidos del EVA de acuerdo a las caracteristicas individuales
que posee cada estudiante.

Se puede combinar el modelo bayesiano descrito en la investigacion, con otras técnicas de Inteligencia Arti-
ficial como Procesamiento de Lenguaje Natural para identificar por medio los foros los estilos de aprendizaje
al procesar los aportes-escritos que han hecho en sus diferentes interacciones en los temas que participen los
estudiantes/tutores.
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