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Caṕıtulo 1

Introducción

En México, muchos niños y jóvenes tienen problemas de lectura; no sólo por su falta de

destreza al leer textos, sino por la baja comprensión que logran de ellos, lo cual repercute en los

resultados de su aprendizaje y en su rendimiento escolar general.Lo anterior está confirmado,

entre otras fuentes, por los resultados del Programa para la Evaluación Internacional de

Alumnos 2015 (PISA), que ubican el puntaje de los estudiantes mexicanos en este renglón

en 423 unidades, por debajo del promedio general de los páıses de la Organización para la

Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE), que es de 493 puntos. Ello coloca al páıs

en un nivel similar al de Bulgaria, Colombia, Costa Rica, Moldavia, Montenegro, Trinidad y

Tobago y Turqúıa.

Cuarenta y dos por ciento de los estudiantes nacionales no alcanzaron el nivel mı́nimo de

competencias en lectura, es decir, lo cual significa que no tienen habilidades para participar

efectiva y productivamente en la sociedad moderna. Lo grave de esto es que sin esos niveles

que propician una buena de comprensión lectora, no se puede desarrollar la ciencia teniendo

un efecto domino en otras áreas educativas. Entonces ¿Cómo se desarrollará ciencia si no se

comprende al 100 % lo que se lee y por tanto lo que se investiga?, ¿cómo se va a resolver el
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problema matemático y nueva ingenieŕıa si no se comprende el problema? En la mayoŕıa de

los casos, el alumno sabe hacer la operación matemática o incluso la calculadora lo puede

resolver, pero si no se comprende, no hay manera de resolver aun con dicha herramienta.

En ese sentido, poder diagnosticar el nivel de conocimiento o dominio que poseen los

alumnos con respecto a la comprensión lectora ya que es una función fundamental para

entender y modelar el comportamiento de los estudiantes. Aunque cada persona tiene factores

que propician una buena comprensión lectora como velocidad de lectura, estilo y ritmo de

aprendizaje, esto hará que la incorporación en el proceso pedagógico de recursos y estrategias

abarquen los principales perfiles de los alumnos en una herramienta que le va a permitir al

docente intervenir positivamente en su interés y motivación.De esta manera, será posible

involucrar a los estudiantes en el proceso pedagógico y lograr una mejora significativa en su

rendimiento académico.

Sin embargo, la automatización de estas tareas requiere el diseño de sistemas informáticos

realmente adaptativos capaces de organizarse de manera autónoma y rápida a la multipli-

cidad de variables que forman parte de un contexto formativo. Por lo tanto, no pueden ser

alcanzados a través del uso de sistemas software convencionales, sino que deben aplicarse

principios y técnicas de la Inteligencia Artificial. En este contexto, el propósito general de

esta investigación es desarrollar un Modelo Bayesiano que permita diagnosticar el nivel de

comprensión lectora que tienen sus alumnos. Aśı, además de identificar las caracteŕısticas

que tienen los estudiantes, será posible implementar un mecanismo para recomendarle (al

estudiante) la manera en que deben organizar sus tiempos y técnicas de estudio para poder

aumenta esta habilidad.
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1.1. Antecedentes

Cada vez son más numerosas las investigaciones que trabajan con un amplio conjunto de

variables donde existen relaciones complejas entre ellas. Sin embargo, estas tareas requieren

el diseño de sistemas informáticos que sean implementados bajo los principios y técnicas de

la inteligencia artificial. Una red bayesiana, también conocida como modelo probabiĺıstico,

modelo bayesiano o red de creencia es un tipo de sistema inteligente el cual consiste en un

grafo dirigido aćıclico que codifica relaciones probabiĺısticas de dependencia e independencia

muéstrales mediante la regla de Bayes. Son herramientas destinadas a representar un conjunto

de incertidumbres relacionadas, las hace apropiadas para modelar sistemas multivariados

orientados a la clasificación, el diagnóstico y la toma de decisiones.

Obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje que se divide

en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico. La primera de ellas

consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de dependencia e

independencia entre las variables involucradas. La segunda etapa tiene como finalidad obtener

las probabilidades a priori y condicionales requeridas a partir de una estructura dada. Una

vez establecidas las relaciones causales entre cada variable y sus padres, existen algoritmos

establecidos para hacer inferencias.

Desde la aparición de las redes bayesianas han sido integradas por investigadores en el

modelado del dominio de la educación para medir el desempeño técnico y cognitivo de un

estudiante. En el ámbito educativo, existen diferentes perspectivas subjetivas en la interpre-

tación del contexto, como la medición de los antecedentes educativos individuales, el estado

emocional, los métodos de enseñanza, los antecedentes financieros, los estilos de aprendizaje

de los estudiantes, las habilidades académicas espećıficas y muchas otras variables abstractas.

Aunque han sido utilizadas ampliamente en los últimos 20 años dentro de la comunidad

de la inteligencia artificial, los modelos de conocimiento basados en estas técnicas solo han
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tenido una aceptación limitada en la psicometŕıa general. Las redes bayesianas proporcionan

una manera conveniente de especificar relaciones complejas entre variables cognitivas latentes.

Sin embargo, dada la complejidad de esto modelos, aún existen varios desaf́ıos y preguntas

de investigación abiertas que han impedido que se logre un uso más generalizado.

Las redes bayesianas pueden obtener mayor impulso en la práctica de evaluación educativa

común, proporcionando información de diagnóstico enriquecida para apoyar el éxito educativo

de todos los estudiantes. De esta manera, es posible modelar el estilo y ritmo de aprendizaje,

los cuales representan la velocidad y la forma en que los estudiantes adquieren y entienden

los temas dictados o leidos, de esta manera, será posible involucrar a los estudiantes en el

proceso pedagógico y lograr una mejora significativa en su rendimiento académico.
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1.2. Planteamiento del problema

La comprensión lectora es el proceso mediante el cual un lector construye, a partir de su

conocimiento previo, nuevos significados a tráves de textos escritos, con el fin de alcanzar

las metas propias, desarrollar el conocimiento y el potencial personal, además de participar

de manera efectiva en la sociedad como un conjunto progresivo de conocimientos, destrezas

y estrategias que los individuos desarrollan a lo largo de la vida en distintos contextos y en

interacción con sus iguales. El dominio de la comprensión lectora permite al estudiante usar

de forma mucho más flexible diferentes estrategias de comprensión que aplicará tanto al resto

de áreas en particular como a la vida en general. Es por esto que, si el alumno tiene un nivel

bajo de comprensión lectora no será capaz de ser cŕıtico, reflexivo, actuar con independencia,

creatividad, responsabilidad y de extraer nuevo conocimiento para su vida cotidiana. Flórez

et al. (2017).

Los resultados de la evaluación del Programa Internacional de Evaluación de Estudiantes

(PISA) en el 2016 de la Organización para la Cooperación y Desarrollo Económico (OCDE),

demuestra que 42 % de los alumnos de primaria en México registran conocimientos insufi-

cientes en el área de la comprensión lectora muy por debajo de la media de 493 puntos que

marca la OCDE ocupando el lugar número 55 de un total de 70 páıses. Estos resultados han

llevado a las instituciones educativas a encontrar nuevas maneras de resolver el problema y

una de estas es la implementación de las Tecnoloǵıas de la Información y la Comunicación

(TIC) ya que son herramientas útiles para solucionar el proceso de enseñanza-aprendizaje.

Este hecho está teniendo ventajas y sus inconvenientes, uno de los retos del sistema educa-

tivo es formar a estudiantes en el buen uso de las tecnoloǵıas capaces de elegir y organizar

la información que precisen. Las tecnoloǵıas se convierten en aliados de la educación, ya que

ofrecen la oportunidad de fomentar actividades en los estudiantes, incluyendo la lectura PISA

(2015).

La tecnoloǵıa educativa es la incorporación de las TIC en el área de la educación para
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apoyar los procesos de enseñanza y aprendizaje en distintos contextos de educación formal y

educación no formal. Esta busca mejorar los procesos de enseñanza y de aprendizaje a través

del logro de los objetivos educativos buscando la efectividad y el significado del aprendizaje.

Es aśı como la inclusión de la tecnoloǵıa en los procesos académicos ha llevado a una constante

innovación e inversión importante en recursos para ofrecer un servicio educativo de primer

nivel, con estándares internacionales, metodoloǵıas, planes de estudio y laboratorios de última

generación, todo en un proceso de mejora continua en beneficio de los estudiantes y gracias

a los avances en la Inteligencia Artificial (IA), el sector de la educación está empezando a

cambiar lenta pero constantemente Oliveros et al. (2014).

Los algoritmos de AI pueden ayudar a los profesores al recopilar, analizar y correlacionar

cada interacción que tiene lugar en las aulas f́ısicas y virtuales, y aśı personalizar la experiencia

de aprendizaje. Ya no existiŕıan clases de talla única, diseñadas limitando la diversidad en

la enseñanza y el aprendizaje. Sobre todo es necesario detectar śı un alumno se encuentra

en condiciones de comprender mejor un texto y de los que no. Hasta el momento no existe

evidencia suficiente de un modelo de IA que evalúe la comprenśıon lectora tomando en cuenta

el ritmo y est́ılo de aprendizaje el cual representa la forma en que los estudiantes adquieren,

extraen y entienden los textos léıdos. Esto permitiŕıa a los docentes determinar cambios en

la planificación de las clases con la implementación de nuevos mecanismos pedagógicos para

mejorar el nivel del aprendizaje, entendimiento y comprensión de lecturas.

El presente trabajo de investigación se conduce desde un punto de vista multidisciplinario,

enfocado al desarrollo de una red bayesiana utilizada para la evaluación de la comprensión

lectora en estudiantes de quinto y sexto grado de primaria, con el fin de mejorar el proceso

de enseñanza-aprendizaje bajo el uso de la tecnoloǵıa educativa en México, siendo capaz de

utilizar los estilos y ritmos de aprendizaje ya que estos representan la estrategia que utiliza

cada persona o individuo en el momento de aprender o adquirir nuevos conocimientos aunado

a factores que propician una buena comprensión lectora.
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1.3. Pregunta de investigación

¿Cuáles son los factores significativos que permitan modelar la comprensión lectora me-

diante una red bayesiana?

1.4. Hipótesis

Una red bayesiana permite evaluar la comprensión lectora en estudiantes de quinto y sexto

grado de educación primaria de acuerdo a la Secretaŕıa de Educación Pública en México.
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1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Diseñar una red bayesiana para la evaluación de la comprensión lectora en estudiantes de

quinto y sexto año de educación primaria en México.

1.5.2. Objetivos espećıficos

1. Analizar ritmos y estilos de aprendizaje en estudiantes de quinto y sexto grado de

educación primaria.

2. Identificar los parámetros necesarios que propicien una buena comprensión lectora de

acuerdo con la metodoloǵıa de enseñanza establecida por la SEP.

3. Diseñar las variables que integran la red bayesiana de acuerdo a los parámetros, estilos

y ritmos de aprendizaje para la evaluación de la comprensión lectora.
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1.6. Justificación

En el ambito educativo, la comprensión lectora está vinculada al logro del aprendizaje y

por medio de ella se puede: interpretar, retener, organizar y valorar lo léıdo. Es un proceso

base para la asimilación y procesamiento de la información en el aprendizaje. En el estu-

diante, la comprensión lectora es de suma importancia, pues permite: estimular su desarrollo

cognitivo-lingǘıstico, fortalecer su autoconcepto y proporcionar seguridad personal. Esto so-

lo se obtendrá si se tiene una motivación hacia la lectura. Conseguir esa motivación en los

alumnos es una tarea dif́ıcil, supone preparar de forma consciente el proceso lector.

El uso de las tecnoloǵıas ha ido incrementando cada vez más en las instituciones educa-

tivas. La necesidad de introducir estas herramientas tecnológicas en la educación es casi una

obligación por la gran cantidad de recursos que ofrecen y que pueden ayudar en la mejora de

la motivación de la comprensión lectora de los alumnos. La aplicación de las tecnoloǵıas a la

educación, o la tecnoloǵıa educativa implica el uso de las TIC con intencionalidad pedagógi-

ca, integrándolas como recursos dentro de la planificación del proceso de aprendizaje. Nunca

se sustituirá la labor del profesor porque las tecnoloǵıas son herramientas con las cuales se

puede operar el proceso educativo; pero el diseño previo, la planificación y la estrategia a

utilizar estará a cargo del experto educativo y del profesional Cruz et al. (2011).

La tecnoloǵıa educativa es una forma de enseñanza complementaria para determinados

sectores y que el uso de herramientas tecnológicas ofrece a los estudiantes la oportunidad

desarrollar sus habilidades a diferencia del método tradicional donde el profesor provee la

información de forma directa al estudiante durante la transmisión de la misma, además

esto conllevará a la adquisición de conocimientos de forma significativa. La automatización

de esta tarea requiere el diseño de sistemas informáticos realmente adaptativos capaces de

organizarse de manera autónoma y rápida a la multiplicidad de variables que forman parte

de un contexto formativo. ya que no pueden ser alcanzados a través del uso de sistemas de
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software convencionales, los cuales, la gran mayoŕıa carecen de un modelo de Inteligencia

Artificial Pytel et al. (2015).

Esta investigación se centra en la implementación de un modelo bayesiano, el cual posee

numerosas aplicaciones en distintas áreas, en el ámbito educativo estos se ponen de manifiesto

cuando la cantidad de datos manipulados aumenta a velocidades vertiginosas, haciéndose

necesario procesarlos e interpretarlos de forma que sea posible extraer el conocimiento preciso

para una adecuada toma de decisiones. De tal forma que permita desarrollar un modelo que

sea capaz de evaluar la comprensión lectora aunado a estilos y ritmos de aprendizaje como

también la velocidad lectora ya que estos representan la forma en que una persona procesa

de mejor manera la información, lo cual facilita el aprendizaje y la velocidad en la que una

persona va aprender, estos factores que propician una buena comprensión lectora y aśı brindan

una mejor experiencia en la adquisición de conocimientos a través de tecnoloǵıa centrada en

las necesidades de los mismos.

Una caracteristica de los modelos bayesianos es que pueden representar tanto el aspecto

cuantitativo de un problema como su aspecto cualitativo en un entorno inteligible. Otra

caracteŕıstica es que representan toda la información en un único formato (probabiĺıstico y

gráfico) lo que hace sencillas la interpretaciones, permiten negar conclusiones obtenidas con

anterioridad, proporcionando una visión general del problema, generando un conjunto de

alternativas ordenadas facilitando la explicación de las conclusiones obtenidas. Por otro lado,

estos se construyen a partir del conocimiento de un experto para ser usada en la orientación

a la toma de decisiones, la asignación de probabilidades es más sencilla, permitiendo trabajar

con conceptos de la teoŕıa de la decisión como valor o valor esperado frente a problemas de

decisión.

La representación gráfica de los modelos bayesianos los convierten en una poderosa he-

rramienta de comunicación, ya que las relaciones causa-efecto se visualizan fácilmente sin la

necesidad de cálculo de probabilidades combinando datos objetivos y subjetivos (juicio de

16



expertos), esto es una enorme ventaja sobre todo cuando no se cuenta con suficientes datos

estad́ısticos.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

El estado del arte que fundamenta esta investigación proporcionará al lector una idea más

clara acerca de este tema. Se encontrarán los conceptos básicos, el ambito educativo y los

trabajos relacionados de acuerdo con esta investigación.

2.1. Conceptos básicos

2.1.1. Educación

Comprensión lectora

(Azcapotzalco y Comprension, 2009) define a la comprensión lectora como la reflexión,

abstracción, deliberación y comprensión de textos escritos, a fin de alcanzar los fines propios,

desarrollar el conocimiento y el potencial personal, y participar de manera efectiva en la

sociedad, de forma que en la actualidad la comprensión de textos ya no es considerada como
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la capacidad desarrollada exclusivamente durante los primeros años escolares, para leer y

escribir, sino como un conjunto progresivo de conocimientos, destrezas y estrategias que los

individuos desarrollan a lo largo de la vida en distintos contextos y en interacción con sus

iguales. Por lo tanto, además de la habilidad para rescatar el significado fiel del texto, la

comprensión lectora involucra la habilidad para:

Adquirir información del texto y saber como utilizarla, dándole forma para ajustarla a

las necesidades del lector.

Reflexionar sobre los propósitos y audiencias a los que se dirigen los textos.

Examinar los diferentes mecanismos utilizados por los escritores en la construcción de

sus textos para transmitir sus mensajes con el propósito de convencer e influir en el

lector, y aśı, comprender y apreciar la destreza del escritor.

Vislumbrar e entender una extensa diversidad de tipos de documentos con el fin de

darle sentido a los textos al relacionarlos con los contextos en los que aparecen.

Identificar y comprender la irońıa, la metáfora y el humor, detectando matices y suti-

lezas del lenguaje.

La comprensión lectora en el campo educativo

En el campo educativo, la comprensión lectora está vinculada al logro de los aprendizajes

y por intermedio de ella se puede: interpretar, retener, organizar y valorar lo léıdo. Es por

eso un proceso base para la asimilación y procesamiento de la información en el aprendizaje.

La comprensión lectora es de suma importancia, en el sujeto lector, pues:

Permite estimular su desarrollo cognitivo-lingǘıstico.

Fortalece su autoconcepto y proporciona seguridad personal.
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En cambio, la dificultad en la lectura, incide en:

El fracaso escolar.

El deterioro de la autoimagen.

Lesiona el sentido de competencia y consecuentemente, genera ansiedad, desmotivación

en el aprendizaje y manifestaciones diversas de comportamientos inadecuados en el

aula.

En el sistema educativo mexicano se conservan aún tres caracteŕısticas espećıficas que

han perturbado el aprendizaje y que se han prolongado a lo largo del tiempo:

La enseñanza que enfatiza el aprendizaje memoŕıstico.

La falta de énfasis en la enseñanza de destrezas de comprensión de lectura.

La falta de entrenamiento en destrezas de estudio e investigación que se apoyan en des-

trezas de lectura y permiten al estudiante seleccionar, organizar e integrar información.

Procesos de la comprensión lectora

(Flórez et al., 2017) señala que la comprensión lectora es una práctica psicoanaĺıstica,

para extraer el significado de un texto y esta pasa por los siguientes niveles:

Nivel de Decodificación. Reconocimiento de palabras y asignación de significado al

vocabulario.

Comprensión Literal. Capacidad del lector para recordar escenas tal como aparecen en

el texto. Se pide la repetición de las ideas principales, los detalles y las secuencias de los
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acontecimientos. Es propio de los niños que cursan los primeros años de escolaridad; la

exploración de este nivel de comprensión se realiza con preguntas como: ¿Qué?, ¿Cuál?,

¿Cómo?, etc.

Comprensión Inferencial. Es el nivel más alto de comprensión cuya exigencia es que

el lector reconstruya el significado de la lectura relacionándolo con sus vivencias o

experiencias personales y el conocimiento previo que se tenga respecto al tema, objeto

de la lectura, de acuerdo con lo cual plantea ciertas hipótesis o conclusiones. En éste

nivel se busca reconstruir el significado el texto para explorar si el lector comprendió,

para lo cual se deben plantear preguntas hipotéticas.

Comprensión Cŕıtica. Después de la lectura, el individuo confronta el significado del

texto con sus saberes y experiencias, para después emitir un juicio cŕıtico valorativo

y expresar opiniones personales acerca de lo que se lee. Podŕıa llevarse a un nivel

más avanzado a determinar las intenciones del autor del texto, lo que requiere un

procesamiento cognitivo más profundo de la información.

Existe una enorme tendencia a considerar que la comprensión lectora sólo es competencia

del área de la lengua y que lo aprendido en ella se debe aplicar en el resto de las demás áreas.

Aunque esto es parcialmente cierto, también corresponde al resto de todas las áreas procurar

que los estudiantes comprendan los textos en los que se expresan los contenidos de la propia

asignatura que cursan. Esto es aśı, porque el trabajo con textos, en las diferentes asignaturas,

favorece el enriquecimiento del acervo lingǘıstico del alumnado y por tanto el desarrollo de

un vocabulario amplio y rico. Si los estudiantes no dominan las técnicas para comprender

textos escritos, adecuados a su edad, no solo se les aproxima el fracaso escolar sino que se

les cierra una puerta de acceso al conocimiento y al crecimiento personal. El esfuerzo y el

tiempo dedicado a comprender conceptos y sus relaciones, mediante la lectura de textos, es

una inversión a corto, mediano y largo plazo y es, también, un instrumento de aprendizaje

fundamental para que el estudiante sienta gusto por la lectura.
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La comprensión lectora en el Sistema Educativo Méxicano

En lo que respecta al Sistema Educativo Mexicano, pudieran relacionarse con las poĺıticas

de desarrollo y cumplimiento de la programación curricular, aśı como en la capacitación de los

docentes ya que no se otorga una adecuada ejecución del proceso de enseñanza aprendizaje,

que se traduzcan en trabajo eficiente. Respecto de las instituciones educativas, los problemas

se sitúan en la planificación curricular, pues en la mayoŕıa de las ocasiones se trata de trans-

cripciones anuales de documentos antiguos, actualizados sólo en el año. La práctica de una

programación mecánica persistente, desatiende el enfrentar las necesidades de los estudiantes

respecto de los diversos aspectos de su formación. En las instituciones educativas también

se manifiesta la resistencia de los docentes ante la innovación en la metodoloǵıa, en la con-

cepción del modelo educativo y del aprendizaje, que si se admitiera, facilitaŕıa un trabajo

óptimo para reformular enfáticamente la actividad constructora del aprendizaje del propio

estudiante. La resistencia al cambio en el proceso de enseñanza aprendizaje se manifiesta

en el vigente el tipo de enseñanza deficiente basado en la metodoloǵıa pasiva, explicativa y

centrada en la actividad del docente; en la persistencia práctica de lectura mecánica, que

debe superarse hasta convertirla en una capacidad activa, dinámica y racional. Al nivel del

estudiante se mantienen deficientes hábitos de estudio y particularmente de lectura, que es el

punto cŕıtico que mantiene la resistencia al cambio en los propios estudiantes (Azcapotzalco

y Comprension, 2009).

El interés por la comprensión lectora sigue vigente, a pesar de que se créıa que este

fenómeno estaba agotado, sobre todo en la década de los años 60 y 70 en que algunos es-

pecialistas consideraron que si los estudiantes eran capaces de mencionar las palabras, la

comprensión seŕıa automática. Sin embargo a medida que los profesores han guiado más su

actividad a la decodificación, han comprobado que la mayoŕıa de los estudiantes no entienden

lo que leen. Las causas del bajo nivel de comprensión lectora, se adjudica a la preponderancia

del método tradicional, en que el estudiante es un receptor pasivo, sumiso; mientras que el

docente es el dueño del conocimiento y centro del proceso enseñanza-aprendizaje, es quien
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aplica la autoridad en el aula, por lo que los estudiantes no son cŕıticos, reflexivos, capaces de

actuar con independencia, creatividad y responsabilidad en su vida cotidiana. Aśı que es a

los docentes del área de Comunicación, en particular y los de las demás áreas, quienes deben

mejorar la labor pedagógica, contribuyendo a mejorar el ambiente institucional, tomar más

interés, facilitar el avance de los estudiantes, para que solos descubran, asimilen y adapten

los conceptos principales a sus contextos particulares.

Un sujeto tendrá dificultades en captar el significado de los textos cuando tiene:

Deficiencias en la decodificación.

Escasez de vocabulario.

Escasez de conocimientos previos.

Problemas de memoria (por saturación).

Carencia de estrategias lectoras.

Informática educativa

En el proceso educativo de la humanidad siempre se ha buscado la participación de agentes

colaborativos que posibiliten la consecución de su objetivo: la propagación y generación del

saber. El cometido de la educación, voluntario y metódico, puede ser llevado a cabo de varias

maneras, en todos los casos, especialmente en el de la educación formal, se pretende bajo el

concepto mismo de la educación, que una persona enseñe y otra aprenda. En consecuencia,

impartir enseñanza y aprender se asocia a un principio: la influencia de quien enseña y la

posibilidad de influenciarse por parte de quien aprende. Manteniendo esta premisa, lo que

puede llegar a cambiar es la forma, no el fondo. La educación a medida que transcurre el

tiempo, se vale de herramientas para que su proceso se cumpla cada vez de mejor manera,
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para reforzar contenidos a quienes ya disfrutan de ella, y llegar más lejos a brindarse a

aquellos que no la poseen. Las nuevas tecnoloǵıas de la información, frutos de la creatividad

humana para hacer mejor su existencia, cobran protagonismo en esta tarea al facilitarle al ser

humano tal objetivo, rompiendo esquemas mentales como la presencialidad y la aglomeración.

Su principal ventaja, ha sido la de educar a base de imágenes, dejando al texto escrito en

un plano inferior. La diferencia radica en un aprendizaje a base de movilizar emociones,

sentimientos y la afectividad, al contrario de la lectura, que es reflexiva y racional (Gross,

1992).

La tecnoloǵıa aplicada a la educación está orientada a racionalizar y mejorar los procesos

educativos mediante la sistematización de esfuerzos y aplicación de principios de ciencias de la

educación. La interactividad, concepto inherente de la educación, sin embargo, no es aplicable

a todas las tecnoloǵıas, pues esta saca provecho de la inteligencia del receptor invocando una

decisión continua. Por ejemplo, si se aplica tal precepto a los medios de comunicación, como

la radio o la televisión, éste se fragmenta pues quien aprende no tiene oportunidad de refutar

o cuestionar aquello que recibe: simplemente lo toma. Dentro de estas tecnoloǵıas se destaca

la informática, a partir del surgimiento de la computadora como instrumento potencializador

de trabajo y con la posibilidad de ofrecer una gama de recursos visuales que pueden captar

la atención de quien aprende, y con ellos establecer un diálogo con las respuestas dadas de

parte y parte. Se habla de la informática como la ciencia que maneja y estudia el tratamiento

automático de la información mediante el uso de la computadora.

En el caso de la educación, la incursión de esta disciplina se ha confundido con la ins-

talación de computadoras para la administración de recursos en la escuela (administración

escolar informatizada), con la enseñanza de la computación (enseñanza de la informática),

o a la instalación de recursos computacionales para la investigación y la búsqueda de la in-

formación (acceso a recursos informáticos de información). La aplicación de la informática a

la educación, o la informática educativa implica el uso de las tecnoloǵıas de la información

y la comunicación con intencionalidad pedagógica, integrándolas como recursos dentro de
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la planificación del proceso de aprendizaje. Nunca se sustituirá la labor del profesor porque

la informática es una herramienta con la cual se puede operar el proceso educativo; pero el

diseño previo, la planificación y la estrategia a utilizar estará a cargo del experto educativo

y del profesional.

Estilos de aprendizaje

Como lo señala (Castro, 2005) el estilo de aprendizaje se refiere al hecho de que cuando

se quiere aprender algo cada individuo utiliza su propio método o conjunto de estrategias.

Aunque las estrategias concretas que se utilizan vaŕıan según lo que se quiera aprender, cada

quien tiende a desarrollar unas tendencias. Esas preferencias o tendencias a utilizar más

unas determinadas maneras de aprender que otras constituyen nuestro estilo de aprendizaje.

No todos aprenden igual, ni a la misma velocidad en cualquier grupo en el que más de

dos personas empiecen a estudiar una materia todos juntos y partiendo del mismo nivel, se

encontrarán al cabo de muy poco tiempo con grandes diferencias en los conocimientos de

cada miembro del grupo y eso a pesar del hecho de que aparentemente todos han recibido las

mismas explicaciones y hecho las mismas actividades y ejercicios. Cada miembro del grupo

aprenderá de manera distinta, tendrá dudas distintas y avanzará más en unas áreas que en

otras.

Ritmos de aprendizaje

Los ritmos de aprendizaje: son la capacidad que tiene una persona para aprender de forma

rápida o lenta un contenido y estos se clasifican en:

Ritmo de aprendizaje rápido, superior o superior al término medio: capaz de aprender

unos contenidos mucho más rápido que el promedio. Se dice que un estudiante tiene un

ritmo de aprendizaje rápido cuando realiza o aprende un procedimiento una sola vez.
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Sorprende por su rapidez al realizar actividades y su gran capacidad de retención de

información a corto y largo plazo.

Ritmo de aprendizaje moderado, término medio o inferior al término medio : Un niño o

niña con ritmo de aprendizaje moderado se encuentra dentro de la media de su grupo.

Realiza las actividades en el tiempo que se determina para ello y suele retener grandes

cantidades de información o realizar procedimientos después de analizarlos o probarlos.

Ritmo de aprendizaje lento, bajo o inferior: tienen dificultades para seguir un ritmo de

aprendizaje ’normal’ o adecuado, problemas de memoria, baja capacidad de atención

a est́ımulos verbales y de expresión. Lentitud para procesar la información escolar y

para seguir el ritmo de aprendizaje del resto de sus compañeros y compañeras. Baja

motivación para aprender, acompañada de una baja autoestima. La necesidad de repetir

las cosas muchas veces para que se le ’graben’, su forma de razonar es sencilla ’prefieren

lo práctico y concreto’, sus periodos de atención son bajos, son mejores en tareas cortas,

algunos son t́ımidos y se les dificulta las relaciones interpersonales.

En consecuencia, se le debe respetar el ritmo de aprendizaje de cada estudiante, no se les

debe presionar exigiéndoles más de lo que pueden dar en ese momento ya que el riesgo de

bloqueo y de frustración psicológica seŕıa fatal (Avena y Yudith, 2007).

Velocidad lectora

La velocidad lectora es la cantidad de palabras que una persona lee por minuto con la

finalidad de comprender el contenido de un texto. Por ese motivo, practicar técnicas y estra-

tegias espećıficas para acelerar la velocidad lectora es uno de los objetivos de la comprensión

lectora. Una velocidad lectora óptima es aquella que se acomoda al lector y al texto en cada

momento, pues no todos leemos a la misma velocidad ni leemos todo con el mismo ritmo.

Los buenos lectores ejecutan lo que se suele denominar fijaciones oculares amplias, es decir
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que en cada fijación captan con claridad cuatro o cinco letras de alguna palabra aśı como

deducen las otras palabras y partes de las frases. Su cerebro captan palabras aunque no las

lean literalmente. En definitiva, se trata de conseguir que el ojo capte en una sola fijación el

mayor número posible de palabras. La velocidad a la que una persona puede leer depende de

varios factores, tales como sus propias habilidades de lectura, el género del texto y su grado

de dificultad, el objetivo con que va a leer y el nivel de comprensión requerido. Practicar

técnicas y aprender estrategias para acelerar la velocidad lectora forma una parte importante

de los objetivos de la enseñanza de la comprensión lectora.

La explotación y el desarrollo de técnicas de lectura en el aula tiene una doble justifica-

ción: por un lado, se apoya en razones relacionadas con el aprendizaje de la lengua, ya que

la lectura aumenta en general el dominio de la lengua y, por otro lado, en las necesidades de

los aprendientes, pues la lectura se revela hoy como una habilidad necesaria, imprescindible

para desenvolverse de manera efectiva en la vida cotidiana. Además se ha demostrado que

los aprendientes que leen muy despacio se desalientan fácilmente, abandonan la lectura y se

distraen cuando encuentran palabras extrañas o desconocidas y no consiguen captar la idea

general de un párrafo. Aśı pues, leer con excesiva lentitud dificulta la comprensión. Las técni-

cas y estrategias espećıficas para conseguir una lectura rápida son útiles e imprescindibles,

siempre que se tenga en cuenta el objetivo de la lectura en general y ese, básicamente, es la

comprensión.

2.1.2. Inteligencia artificial

Inteligencia artificial en la educación

Una de las metas de la ciencia, ha sido simular el comportamiento de los seres humanos.

Gracias a esto, se han desarrollado diversas disciplinas que investigan cómo poder simular,

no sólo el comportamiento, sino también la forma en cómo la mente humana procesa la
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información que recibe a través de los sentidos, cómo ésta puede tomar una serie de conceptos,

situaciones, evidencias, etc., para analizarlas, aprender de ellas, tomar decisiones, etc. Aśı

pues, con la invención de la informática, la posibilidad de simular la mente humana toma

un nuevo camino. Gracias al avance tecnólogico, se han desarrollado programas, o métodos,

que intentan emular la inteligencia propia de los seres humanos. Se entiende entonces, que

la Inteligencia Artificial, es una disciplina de la ciencia que busca estudiar y simular la

inteligencia que presenta la mente humana, apoyándose en la informática como herramienta

de trabajo. Con la evolución de los computadores, buscando formas de mejorar la calidad

de vida de los seres humanos, la educación toma su parte en las ciencias de la computación.

Buscando la manera de enseñar lo que normalmente un docente haŕıa a un estudiante, se

comienzan los estudios de cómo utilizar la computación en el trabajo de guiar a un estudiante

en algún tema. Con esta idea, es perceptible que las computadoras han sido usadas por

más de 20 años como herramienta educativa. Se ve entonces la aparición de programas que

ayudan en la tarea de la educación. Inicialmente estas aplicaciones fueron construidas con

el fin de encontrar una solución a un problema espećıfico. A medida que las investigaciones

continuaron, se comenzaron a desarrollar aplicaciones que buscaban ayudar a un individuo a

resolver diversos problemas (Tecnoloǵıas et al., 2007).

Teorema de Bayes

En 1763 después de la muerte de Thomas Bayes (1702-1761), se publicó una memoria en

la que aparece, por vez primera, la determinación de la probabilidad de las causas a partir

de los efectos que han podido ser observados. El cálculo de dichas probabilidades recibe el

nombre de Teorema de Bayes. El Teorema de Bayes expresa que la probabilidad condicional

de un evento aleatorio A dado B en términos de la distribución de probabilidad condicional

del evento B dado A y la distribución de probabilidad marginal de sólo A. La fórmula básica

para la probabilidad condicional en circunstancias de dependencia se conoce como Teorema

de Bayes.
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P(A | B) = P(B ∩ A)/P(A)

En términos más generales y menos matemáticos, el Teorema de Bayes es de enorme

relevancia puesto que vincula la probabilidad de A dado B con la probabilidad de B dado A.

Este teorema es conocido también como el teorema de las causas, este método es utilizado

para obtener diversos resultados relacionados con probabilidad condicional.

Redes bayesianas

Las redes bayesianas nacen como requerimiento de mejorar la calidad de la clasificación

de los datos para evitar hacer suposiciones sobre los atributos de la información, mediante

el uso del planteamiento de Naive Bayes para realizar aproximaciones más acertadas dentro

del manejo de las variables. Las redes Bayesianas aparecen para facilitar la representación

eficiente y el razonamiento riguroso con conocimiento incierto. El término de redes bayesianas

fue adoptado por Judea Pearl en 1985, quien deseaba hacer incapie en el proceso del estudio

de la información y manejo de los datos, junto con la preparación del teorema de Bayes

para la actualización de la información, los procesos de causalidad y la obtención de pruebas

dentro del razonamiento que estimaba Thomas Bayes.

Durante el proceso de representar conocimiento con un alto nivel de incertidumbre y la

manipulación del razonamiento para la toma de decisiones, es indispensable dar uso a un

modelo que muestre las variables y sus relaciones, que pueda responder a consultas proba-

biĺısticas acerca de la información manipulada; cuando se solicita especificar las aplicaciones

de los datos obtenidos se encuentra con la dificultad de determinar concretamente como pue-

de influir los datos no observados dentro del proceso de inferencia, es aqúı donde una red

bayesiana puede ser utilizada para determinar el conocimiento obtenido de un subconjunto

de datos cuando las demás variables son observadas.

De aqúı se puede determinar que una red bayesiana será una estructura en la que se
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encapsulan las relaciones de dependencia que hay entre los atributos de los datos observados,

describiendo la distribución de probabilidad en un conjunto de variables permitiendo identifi-

car dependencias entre los diferentes conjuntos de variables. Es un modelo probabiĺıstico que

relaciona un conjunto de variables aleatorias mediante un grafo dirigido, son redes gráficas

sin ciclos en el que se representan variables aleatorias y las relaciones de probabilidad que

existan entre ellas, permitiendo conseguir soluciones a problemas de decisión con casos de

incertidumbre (Bello et al., 2016).

Una red Bayesiana es una herramienta informática a la que puede crearse diferentes mo-

delos dependiendo del caso de estudio según la concepción que tenga el diseñador y de las

condiciones del comportamiento de las variables. Como foco activo de investigación, las redes

bayesianas ofrecen diversas propuestas de algoritmos tanto para el aprendizaje como para

la realización de inferencias brindando de este modo distintas aplicaciones como clasifica-

ción, predicción y diagnóstico. Las redes bayesianas permiten aprender sobre relaciones de

dependencia y causalidad, las cuales combinan conocimiento con datos.

A principios de la década de los 80 se presentaron limitantes con respecto a los primi-

tivos sistemas probabiĺısticos en cuanto a cuantificación computacional, problema que fue

tratado con el manejo de independencia condicional de variables y la creación de modelos

gráficos probabiĺısticos que actualmente permiten elaborar algoritmos con caracteŕısticas de

razonamiento. El método más usado en los últimos años en tareas de aprendizaje, clasifica-

ción y análisis cualitativo de datos han sido las redes bayesianas, las cuales permiten realizar

representaciones entre las relaciones de los atributos y representación del conocimiento con

incertidumbre debido al creciente aporte en campos de investigación como teoŕıa de toma de

decisiones, estad́ıstica e inteligencia artificial.

Con el uso de estas redes se ha eliminado algunos problemas de razonamiento probabiĺısti-

co como el de poder representar la incertidumbre en un esquema general de razonamiento

describiendo las relaciones existentes entre las variable mediante probabilidades condiciona-

das. Debido a su fácil interpretación las redes bayesianas permiten extraer las explicaciones
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más probables dentro de una determinada observación incorporando el conocimiento en for-

ma cualitativa. La variabilidad e incertidumbre de algún proceso puede ser capturado por

las redes bayesianas desde el punto de vista probabiĺıstico, suministrando distribuciones de

probabilidad para diferentes intervalos de tiempo dadas algunas condiciones iniciales.

La inferencia que se realiza dentro del proceso de elaboración de una red bayesiana con-

siste en extraer la información obtenida por las variables manipuladas dentro del proceso de

construcción de una red bayesiana después de ser comparada con las variables no observadas.

Esto permite que sea factible describir las relaciones entre las variables a partir de los datos.

Incluso es posible aprender la estructura completa de la red a partir de datos completos o con

algunos de sus valores desconocidos; lo cual puede utilizarse para tomar decisiones radicales

implantando posibles acciones tomando beneficio de los resultados.

Es importante observar la estructura de la red que suministra información sobre las de-

pendencias probabiĺısticas entre las variables y las independencias condicionales de estas.

La inserción de las relaciones de independencia en la estructura de las redes bayesianas es

una excelente herramienta para representar conocimiento de forma compacta basada en la

propagación de las probabilidades de acuerdo con las leyes de la teoŕıa de la probabilidad

(Bello et al., 2016).

Topoloǵıas

Como afirma (Informática, 2010) la topoloǵıa de una red bayesiana se entiende como la

estructura de dependencia de las variables en estudio, que son visualizadas mediante repre-

sentaciones gráficas. Del mismo modo conviene definir algunos conceptos de uso común en el

campo de la modelación gráfica, como son:

Bucle: es un camino cerrado (grafo dirigido) por el cual no se puede llegar al punto de

origen.
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Ciclo: es un grafo dirigido que vuelve al punto de partida.

Poliárbol: es un grafo que no posee bucles.

Árbol: es un grafo dirigido, donde cada nodo posee un solo padre. Dentro del campo de

la mineŕıa de datos y particularmente del estudio de redes bayesianas, existen variadas

formas de abordar los distintos problemas, pudiendo clasificar las redes bayesianas de

acuerdo a la siguiente topoloǵıa.

Red bayesiana multinomial o discreta

Este tipo de red es aquella donde todas las variables que intervienen son del tipo discreto,

es decir, cada una de sus variables puede tomar un grupo finito de valores. Ver figura (2.1).

Figura 2.1: Red Bayesiana Multinomial.

Red bayesiana gaussiana

En la red Gaussiana las variables que la conforman son de tipo continuo y de compor-

tamiento normal (Gauss). En este tipo de redes se debe identificar claramente el vector de

32



medias para cada una de las variables, el de covarianza y el determinante de la matriz de

covarianzas para garantizar el comportamiento Gaussiano, vale decir, que la probabilidad

conjunta es jerárquica. Ver figura (2.2)

Figura 2.2: Red Bayesiana Gaussiana.

Redes bayesianas mixtas

Como su nombre lo indica se caracterizan por poseer variables de tipo discreto y conti-

nuas, por lo que el conjunto de variables será la unión tanto de las variables discretas como

continuas. Ver figura(2.3)
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Figura 2.3: Red Bayesiana Mixta.

Entrenamiento y Validación de redes bayesianas

La fiabilidad de las redes bayesianas dependerá en gran medida del número de datos

considerado. Por ejemplo, si los datos son excesivos puede ocurrir un sobre ajuste de los

parámetros de la red lo que provocará distorsiones; mientras que si los datos son escasos la red

no se encontrará ajustada completamente puesto que aparecerán probabilidades condicionales

nulas que indican que existen combinaciones de las variables no consideradas. En virtud de lo

anterior, es relevante encontrar el número óptimo de casos a incluir en el aprendizaje de redes

bayesianas. La entroṕıa condicional mide el grado de desorden de la información de la red

bayesiana y se basa en el análisis estad́ıstico de la probabilidad conjunta de cada combinación

de valores y la distribución de los valores asignados a cada una de las combinaciones posterior

al proceso de aprendizaje.

Una vez realizado el aprendizaje paramétrico y obtenidos los diferentes valores de las

probabilidades conjuntas para todos las combinaciones y estados, es posible cuantificar la

entroṕıa condicional. Estos valores se llevan a un gráfico en cuya abscisa se identifica el

número de casos considerados y en el eje ordenado los valores obtenidos para la entroṕıa
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condicional en cada uno de ellos. Se espera obtener una curva creciente y el número óptimo

de casos a considerar aquel cuyo valor de entroṕıa condicional se encuentre en torno al 0.5,

puesto que valores menores, cercanos a cero indican que se trata de una red que posee muy

poca incertidumbre; por el contrario, valores muy grandes indican que la red posee demasiada

incertidumbre, es decir, que pudiese haber un gran número de variables no considerada en la

red.

El proceso de validación consta del ingreso de datos de los proyectos separados del gru-

po de entrenamiento, en adelante, el grupo de control a las diferentes redes, y comparar

los parámetros estad́ısticos para cada una de ellas, es decir, pérdida cuadrática, pérdida lo-

gaŕıtmica y compensación esférica, que permita seleccionar la red en la cual los datos del

grupo de control entreguen un buen ajuste en relación a la red en estudio.

Aprendizaje en redes bayesianas

Una de las caracteŕısticas más poderosas de las redes bayesianas es que este tipo de

modelos aprenden de casos. Este aprendizaje se obtiene a través del aprendizaje estructural

y/o paramétrico.

1. Aprendizaje estructural: Se entiende por aprendizaje estructural aquél que por medio

del estudio (experto) de las relaciones de dependencia entre las variables que intervienen

en el proceso que se busca modelar permite establecer la topoloǵıa de la red con sus

nodos y arcos que representen la causalidad entre las variables en estudio.

2. Aprendizaje paramétrico: Hablar de aprendizaje paramétrico significa que a partir de

la topoloǵıa dada y conocidos los diferentes estados posibles para cada nodo, es posible

asignar un parámetro o probabilidad a partir de los datos observados en el mundo real;

este valor permitirá procesar la red y conocer las probabilidades condicionadas para

cada una de las variables.
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2.1.3. Herramienta de trabajo

Netica

(Electr, 2012) Actualmente, existen diversas herramientas informáticas para el trabajo

con redes bayesianas, algunas de ellas son HugginExpert 8.2, Programa Elvira; JavaBayes,

Amos Graphics, Netica 5.18, entre otros. Para la realización de esta investigación se escogió el

software Netica, que es un programa comercial, desarrollado para análisis de redes bayesianas,

se utilizará la versión de demostración gratuita. La selección de este software se debe a que

presenta una interfaz amigable, es decir, de fácil comprensión, ya que, funciona análogo a

lo que hace el programa Windows en lo que a ı́conos y comandos se refiere, por lo que el

ingreso de variables, modelado de la red e instrucciones al programa facilita el entendimiento

del problema a resolver. Consta de un interfaz gráfica para modelación de redes bayesianas,

posee algoritmos exactos y aproximados de razonamiento tanto para variables discretas como

continuas.

Procedimiento en Netica

Con el análisis de los datos ya realizado, se ingresa al programa y se dibuja cada uno de los

nodos que representan a las variables consideradas. Posteriormente, se definen sus estados,

es decir los intervalos de clase para las variables cuantitativas y las categoŕıas para aquellas

cualitativas, luego se trazan los enlaces que establecen las relaciones de dependencias entre

las variables, con lo que queda definida la red bayesiana en lo que respecta a su topoloǵıa.

Luego, se ingresan las probabilidades en cada uno de los estados de las variables. El

programa permite ingresar esta información mediante tablas para cada nodo (aprendizaje

estructural), los que finalmente son ensamblados en una CPT (conditional probabilities ta-

ble) del problema en cuestión. También, se puede obtener la CPT utilizando el aprendizaje
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paramétrico, es decir, a partir de una base de datos que contenga la información tanto de

variables como estados de cada una de ellas, construye automáticamente la tabla de proba-

bilidad condicional (CPT).

Interfaz

Al ingresar al software, lo primero es dibujar los nodos, definir los estados (categoŕıas o

intervalos) y sus probabilidades, también se deben definir los enlaces (links) que establecen

las relaciones de dependencia entre las variables. A modo de ejemplo, se presenta una red

básica definida en Netica. A continuación se muestra la interfaz del programa en su inicio

(véase figura (2.4)).

Figura 2.4: Ejemplo de definición red bayesiana en programa Netica.

(Electr, 2012) En el trabajo con redes bayesianas, es importante el ingreso de nueva

evidencia, que permita la actualización de la red, para realizar la actualización de información

se recurre a instanciar la red, es decir una vez que se conoce un nuevo dato, se ajusta en

el nodo que corresponda el estado del cual se posee nueva información, lo que conduce a la

actualización de probabilidades de la red. Matemáticamente esto se formaliza mediante la
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utilización de un modelo canónico. El modelo canónico, consiste en cambiar en uno o varios

nodos de la red la probabilidad de alguno de los estados de las variables a 100 y deja las

otras en cero para actualizar las probabilidades de la red. Siguiendo con el ejemplo anterior,

se observa que para el nodo Problemas Respiratorios, se ha actualizado la probabilidad para

el estado NO=100 y para el nodo Dolor de Cabeza se ha instanciado el estado SI=100, lo

que permite actualizar las probabilidades en la red, particularmente en el nodo Enfermedad,

donde la probabilidad del estado Gripe Común pasó de un 77.3 % a un 96.3 %, tal como se

aprecia en la figura (2.5).

Figura 2.5: Ejemplo red actualizada con nueva evidencia.

Validación y Pronóstico

Parte importante para el trabajo con redes bayesianas, tiene relación con la validación de

datos, es decir, evaluar qué tan bien se ajustan los datos nuevos a la o las redes configuradas,

para ello Netica permite evaluar este grado de ajuste mediante el comando “Test with cases”,

el cual se aplica sobre un archivo de texto plano que contiene la información de los proyectos

que conforman el grupo de control seleccionado aleatoriamente en una etapa anterior del

presente trabajo. El algoritmo evalúa el comportamiento de estos datos en la red para cada
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variable, proporcionando una matriz de confusión que posee tantas filas y columnas como

estados posibles contenga cada nodo; esta matriz contiene, por un lado, lo observado en los

datos y una columna adicional que contiene la predicción hecha por la red, y a partir de alĺı,

evalúa el “error rate”, es decir el error en el pronóstico. Además, proporciona tres estad́ısticos

que evalúan el comportamiento de los datos del grupo de control en relación a la configuración

de la red; estos estad́ısticos son:

Pérdida logaŕıtmica: vaŕıa entre cero e infinito, siendo cero su mejor bondad de ajuste.

Compensación esférica: vaŕıa entre cero y uno, donde uno representa el ajuste perfecto

de los nuevos datos.

Pérdida cuadrática: vaŕıa entre cero y dos, donde dos expresa la mejor ejecución.

En el caso de variables dicotómicas se efectúa una prueba de atributo de habilidad, que

se expresa mediante el área de la curva ROC (receiver operating characteristic curve), este

parámetro evalúa la validez predictiva del nodo y su objetivo es colaborar en el proceso de

toma de decisiones. Por otro lado, el software Netica permite evaluar el nivel de pronóstico

de la red, esto se realiza por medio de Confusion Matrix, que es una matriz que posee tantas

filas y columnas como estados tengan los diferentes nodos que tiene la red y compara la

predicción que realiza la red con los datos observados del grupo de control. La columna actual

corresponde a lo observado en el grupo de control. Los elementos fuera de la diagonal principal

son las predicciones o clasificaciones en las cuales la red se ha equivocado. A continuación se

muestra un ejemplo tomado desde Netica en la figura (2.6).

Figura 2.6: Ejemplo matriz confusión.
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“Learn from cases” y “Test with cases”

En el programa Netica, una vez construida la red con sus respectivos nodos y grafos

permite aprender desde los datos, para ello es necesario construir un archivo de texto plano,

que contenga la mayor información posible para todas las variables y estados asociados a

cada uno de los proyectos y aśı obtener las probabilidades a priori (o frecuencias de primer

orden) para las diferentes variables.

Una vez obtenida la información de la red, esto es, probabilidades a priori, se construye

otro archivo de texto plano que contenga la mayor información de los datos sobre los cuales

se quiere evaluar la red, es decir, el grupo de control, y ejecutando el comando “test with

cases”, el programa entrega los parámetros estad́ısticos que miden el grado de ajuste de los

nuevos datos a la red considerada previamente.

A través del comando “test with cases”, es posible comparar la estimación del modelo

sobre los datos del grupo de control y lo efectivamente observado mediante “confusión ma-

trix”, o matriz de confusión que contiene tantas variables y estados como se requiera y en

cuya diagonal principal está la información de aquellos proyectos donde el pronóstico fue

acertado, mientras que fuera de la diagonal principal indica las veces que el modelo falló en

la estimación y en qué medida, además de proporcionar el error de la predicción “error rate”.

2.2. Trabajos Relacionados

2.2.1. Redes bayesianas en el ámbito educativo

(Colace et al., 2006) mencionan que el entretenimiento educativo real en el mercado o en

la literatura todav́ıa no es capaz de aprovechar al máximo las posibilidades de las tecnoloǵıas

modernas. En este trabajo, se propone investigar el potencial del enfoque bayesiano en el
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campo de entretenimiento educativo. Es posible mejorar la calidad de la experiencia educativa

mediante el uso de nuevas técnicas de inteligencia artificial. Se obtuvo un juego interactivo que

permite a los estudiantes de primer año de la Facultad de Medicina de diagnosticar algunas

enfermedades a partir de la anamnesis(conjunto de datos que se recogen en la historia cĺınica

con un objetivo de diagnóstico) del paciente. El software permite al estudiante verificar las

actuaciones de los diferentes parámetros de interés de acuerdo con el gasto de tiempo y de

las decisiones tomadas por el estudiante.

(R. Ranjan y Kunwar, 2016) indica que el escenario t́ıpico de la educación en India, sobre

la educación superior usualmente comienza después de doce años de escolaridad. Anterior-

mente hab́ıa escasez de instituciones educativas superiores y hab́ıa una fuerte competencia

para ser admitido. En los últimos años, muchos institutos se establecieron y las admisiones

son cada vez más fáciles. Como resultado, la calidad de los graduados que salen de estos

institutos es inferior. Estas instituciones también enfrentan una mayor tasa de deserción. En

un reciente hallazgo realizado por Aspiring Minds National Employability Report, el 80 %

de los graduados de ingenieŕıa en India no pueden trabajar. La mineŕıa de datos educativos

se está implementando para encontrar información importante a partir de una gran canti-

dad de datos recopilados durante un peŕıodo prolongado y para mejorar la calidad general

del rendimiento de los estudiantes. Los datos recopilados se modelaron utilizando una red

bayesiana, que dio como resultado una pista sobre la eficacia de los parámetros importantes

en la puntuación CGPA (Promedio acumulado de calificaciones por sus siglas en inglés). El

más importante de ellos es el trasfondo educativo del estudiante, seguido por los antecedentes

económicos de la familia, la motivación para unirse a las universidades en formación, los an-

tecedentes educativos de la familia, la edad del encuestado, etc. Estos factores son instintivos

para alterar el puntaje del CGPA. Mediante la mejora selectiva de estos factores, se puede

mejorar el puntaje del CGPA y reducir las tasas totales de deserción escolar.

(Pumpuang et al., 2008) explican que en las universidades públicas y privadas en Bang-

kok también como en otras provincias de Tailandia. Sin embargo, hay problemas para los
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estudiantes que no se gradúan después del periodo de cuatro años. Tales problemas, que

son comunes en ambos universidades gubernamentales y privadas, se derivan principalmen-

te de falla en los cursos requeridos durante el primer y segundo año de estudios. Kasetsart

University,una universidad privada en Tailandia titula más estudiantes en Tecnoloǵıas de la

Información, que otras carreras como informática o ingenieŕıa en sistemas computacionales .

Entre 1997 y 2005, hubo 1,449 estudiantes matriculados en estas carreras de informática. De

estos, 759 estudiantes se inscribieron en la carrera de informática y 690 estudiantes se ma-

tricularon en la carrera de ingenieŕıa en sistemas computacionales. Durante este peŕıodo, sin

embargo, una gran cantidad de estos estudiantes (N = 702: 48.45 %) renunció o fue retirado.

Por lo tanto, casi la mitad de los estudiantes se inscribieron por computadora. Las carreras

de ciencia e ingenieŕıa en sistemas computacionales no tuvieron éxito en sus estudios. El

objetivo de este estudio es proponer un modelo para planificar el registro del curso mediante

una técnica de mineŕıa de datos: Red Bayesiana.

El modelo propuesto se puede usar para predecir las secuencias de cursos que se regis-

trarán por pregrado a estudiantes cuyas especializaciones son informática o ingenieŕıa. Las

implicaciones de los hallazgos de este estudio sugieren que el modelo se puede aplicar para

asesorar a los estudiantes en la planificación de sus cursos para ser registrados en cada semes-

tre. Además, el modelo parece ser útil para mejorar el desarrollo curricular para ajustarse a

los requisitos de los estudiantes y de la universidad. El modelo de bayesiano se puede aplicar

para mejorar la comprensión de los patrones de inscripción de los estudiantes. También puede

ser utilizado para desarrollar y mejorar el plan de estudios para adaptarse a las necesidades

vocacionales de los estudiantes terciarios. Esto a su vez conducir a una disminución en el

número de estudiantes que renuncian y/o son retirados por la universidad, y aśı aumentar el

número de graduados en la universidad.

(Raigoza y Wankhede, 2017) comentan que preservar la publicación de datos es un im-

portante problema que existe en la investigación en los últimos años. Se han encontrado con

situaciones en las que un propietario de datos desea publicar datos sin revelar información
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privada. Una solución conocida para este problema es la privacidad diferencial que es un tema

de investigación que implementa la inyección de ruido utilizando la distribución de Laplace y

la construcción de una red bayesiana para conservar la privacidad del usuario. En el campo

de la educación, el seguimiento de este progreso es muy importante y sumamente dif́ıcil ya

que se busca la publicación de las calificaciones del estudiante, preservando la información

de la persona este proceso incluye tres pasos: la construcción de una red bayesiana utilizando

los datos que se basa relaciones de información mutua entre los diferentes atributos, utilizan-

do la distribución de Laplace para inyectar ruido para desinfectar los datos, y, por último,

el muestreo a partir del modelo bayesiano para que los datos pueden ser publicados con la

privacidad diferencial forzada. La investigación estudia la exactitud de los datos publicados

con respecto a diferentes conjuntos de datos que tienen diferentes cantidades de tamaño y

diferentes variaciones estad́ısticas.

(Sharabiani et al., 2014) mecionan que las calificaciones obtenidad en los cursos de in-

genieria de la Universidad de Illinois de Chicago tienen un gran impacto en las tasas de

retención de los estudiantes, ya que muchos estudiantes reciben bajas calificaciones. Por lo

tanto, la predicción de las calificaciones de los estudiantes en estos cursos se puede utilizar

para identificar a los estudiantes que podŕıan recibir bajas calificaciones y, por lo tanto, los

que necesitan ayuda adicional de las autoridades educativas. La predicción del rendimien-

to académico de los estudiantes proporciona información invaluable para las autoridades de

los institutos educativos. ya que el objetivo espećıfico de este modelo es predecir las califi-

caciones de los estudiantes se desarrolló una red bayesiana que puede predecir de manera

confiable el rendimiento académico de los estudiantes y pronosticar sus calificaciones en cada

clase, proporcionando aśı el camino académico más exitoso para cada estudiante individual.

La principal contribución de este trabajo es proponer un nuevo paradigma para desarrollar

redes bayesianas al involucrar la información demográfica de los estudiantes, sa capacidad

intelectual de cada semestre y también el nivel de dificultad de cada clase, en el modelado

de la red.
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(Wang y Wang, 2010) enfatizan que el nivel de calidad del aprendizaje está directamen-

te relacionado con la competitividad de los estudiantes en su vida social futura. Según la

orientación y retroalimentación de la calidad del aprendizaje de los estudiantes es de gran

importancia para mejorar la calidad de la enseñanza, lo que mejorará efectivamente la ad-

ministración educativa, cumpliendo los requisitos de educación de calidad y mecanismos de

evaluación. La red bayesiana implementada se usó para analizar la calidad del aprendizaje.

En los resultados del análisis, que la ”tasa de absorción de la enseñanza 2la ”precisión en

el trabajo”son factores importantes en el rendimiento académico. Se determinó, que incluso

en el campus universitario, en el proceso de enseñanza habitual, los estudiantes también de-

ben fortalecer la gestión de la disciplina. La escuela debe supervisar a los estudiantes para

aprender paso a paso, después de todo, el conocimiento se va acumulando poco a poco. En

este art́ıculo, las redes bayesianas se usan como base teórica y herramienta de análisis para la

calidad del aprendizaje. Según la calidad de los resultados del aprendizaje, guiar el concepto

correcto de educación y mejorar el proceso educativo es una garant́ıa importante para la alta

calidad de la educación. El autor expresa algunas de las bases de la teoŕıa de redes bayesianas,

para analizar la calidad del aprendizaje.

(Millán et al., 2013) explican que la prevención del fracaso escolar y la disminución de las

tasas de abandono escolar son motivo de preocupación en nuestra sociedad. En nuestro mundo

moderno de mercados internacionales competitivos y tecnoloǵıas que cambian rápidamente,

no debe subestimarse la importancia de una buena educación y, en particular, de buenas

habilidades matemáticas. Por esta razón, la identificación de las causas del fracaso escolar y

las formas de superarlas debeŕıan ser una prioridad para las juntas y autoridades educativas.

El Proyecto de Educación Matemática (PMatE) nació en la Universidad de Aveiro. El obje-

tivo de este proyecto es invertir en nuevas tecnoloǵıas de la información para la enseñanza y

el aprendizaje como una forma de enriquecer, mejorar e impulsar la educación en Portugal.

Con este fin, se han desarrollado herramientas informáticas y contenidos para varias áreas

de conocimiento (especialmente para matemáticas). El uso de computadoras para mejorar

el rendimiento y la motivación de los estudiantes se reconoce en el informe final del Panel
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de Asesoŕıa Matemática1 en EE. UU .: “La investigación en software de instrucción general-

mente ha mostrado efectos positivos en el rendimiento de los estudiantes en matemáticas en

comparación con la instrucción que no incorpora tales tecnoloǵıas. Estos estudios muestran

que los ejercicios y la práctica basados en la tecnoloǵıa y los tutoriales pueden mejorar el

rendimiento de los estudiantes en áreas espećıficas de las matemáticas”. El objetivo de la

investigación presentada en esta investigación es estudiar si las capacidades de diagnóstico

de las pruebas computarizadas en PMatE pueden o no mejorar mediante el uso de técnicas de

razonamiento aproximado. Para este fin, se ha utilizado un modelo de estudiante Bayesiano

(BSM) basado en Redes Bayesianas (BN). Se eligió el paradigma BN porque ha demostrado

ser una metodoloǵıa sólida para el problema de modelado de estudiantes, y se ha utilizado

con este propósito en varias aplicaciones existentes. Esta investigación previa mostró que un

BSM permite una evaluación sólida y detallada de cada estudiante, de acuerdo con el nivel

de granularidad definido por los profesores. En lugar de tener solo una calificación final para

medir el rendimiento del estudiante, el sistema podrá proporcionar un modelo más detallado

del conocimiento del estudiante, que contiene información sobre las partes del plan de estu-

dios con las que el estudiante está luchando y qué partes ya ha dominado. Esta información

es esencial para proporcionar comentarios e instrucción personalizada.

2.2.2. Redes bayesianas en sistemas inteligentes

(Yang et al., 2007) señalan que en la educación a distancia basada en la Web se convierte

en una nueva tendencia de la educación con el rápido desarrollo de computadoras y tecno-

loǵıa de red. Educación a distancia es educación verdaderamente abierta porque es libre de

la limitación del espacio y el tiempo. Cada persona puede educarse en cualquier momento y

desde cualquier lugar. La educación a distancia se basa en la web. Tiene dos tipos: educación

a distancia estática y educación a distancia adaptativa. La educación a distancia estática

no puede llevar a cabo el proceso educativo personalizado. Por otra parte, un sistema adap-

tativo de educación a distancia puede emular proceso de educación de manera inteligente;
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adoptando diferentes posturas al acercarse y ofrecer diferentes contenidos de enseñanza para

diferentes estudiantes según la situación individual. De esta manera, el sistema adaptativo de

educación a distancia puede ayudar los estudiantes aprenden mejor que la educación estática.

Se desarrolló un sistema de enseñanza adaptable que mejora el aprendizaje eficientemente

según las caracteŕısticas del estudiante. Sin embargo, es complejo describir el efecto de la

causa relación de los elementos de conocimiento en el curso correctamente, y mientras tanto

ha dirigido la influencia en la construcción de la Red Bayesiana.

(Ramı́rez-Noriega et al., 2017) sugieren que en la adquisición de conocimientos por parte

del estudiante es la tarea principal de un Sistema Tutor Inteligente (ITS). Es necesaria una

evaluación de adaptar los materiales de aprendizaje y actividades a las capacidades de los

estudiantes. En este trabajo, se presenta una propuesta para inferir el nivel de conocimien-

to que posee el estudiante. Se muestra una estructura general de un ITS, se propone un

módulo de evaluación basado en red bayesiana. Se implementó un sistema de software que

elige las nuevas preguntas basadas en las respuestas a las anteriores, es decir que hace una

adaptación en tiempo real. Se considera que las variables examinadas en la red bayesiana

puede proporcionar una mejor precisión en el diagnóstico del estudiante y su posesión de

conocimientos.

(Hibou y Labat, 2016) mencionan que el objetivo de la investigación fue desarrollar una

aplicación que pueda proporcionar ayuda para construir modelos sin tener que lidiar con

las dificultades de usar redes de creencias. Esa es la razón por la cual se trató de obtener

lo común de los modelos bayesianos ya existentes y centrarse en la especificidad del uso de

las redes de creencias para tales propósitos, para explicar cómo insertarlos en un sistema

que podŕıa manejar los cambios en el conocimiento del estudiante y organizar aprendizaje.

El modelado del estado cognitivo del estudiante requiere tener en cuenta la incertidumbre,

y durante la pasada década, el uso de redes bayesianas ha crecido como un método para

lidiar con tal problema. Por otra parte, la evolución del estudiante y su estado cognitivo solo

lidera la actualización de probabilidad en estos modelos, se creé que la topoloǵıa de la red
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también debeŕıa variar para reflejar los cambios en el conocimiento del estudiante estructura.

El modelo que se propone consiste en dos capas, la capa de dominio y la capa de actividad, y

cada uno están representados por diferentes redes bayesianas. Dependiendo del conocimiento

del estudiante es el nivel de dominio y en la actividad en el nivel de actividad. Es motivado

por el diferente flujo de información que debeŕıa ser tomado en cuenta, dependiendo del nivel

de habilidad que este tenga.

(Nouh et al., 2006) proponen desarrollar sistemas con la capacidad de adaptar su compor-

tamiento a los objetivos, tareas y otras caracteŕısticas de los usuarios individuales y grupos

de usuarios. Por lo tanto, se requiere que el sistema esté al tanto del estado cognitivo y de

las habilidades conductuales de un estudiante en particular, para diagnosticar los errores del

estudiante y ajustar su creencia sobre su estado actual de conocimiento. Obviamente, esto

implica crear sistemas que pueden tomar decisiones basadas en la incertidumbre. Un marco

formal para el manejo de la incertidumbre en Inteligencia Artificial son las redes bayesianas

o redes de creencia. El objetivo se centra en un modelo de estudiante que combina Redes

Bayesianas y Teoŕıa de Respuesta a Ítems. Aqúı el nivel de conocimiento del estudiante es

medido por la variable 0 (Rasgo). Usando un conjunto de respuestas de los estudiantes a

un conjunto de preguntas como datos de entrada, el nivel de conocimiento del estudiante se

estima (con método estad́ıstico). Este método parece ser más sólido y dócil en la práctica.

La finalidad es mostrar que este enfoque puede proporcionar un soporte eficiente para la

evaluación global y un diagnóstico preciso. El objetivo a través de este sistema es validar esta

afirmación definiendo y justificando esta idea usando cualquier dominio seleccionado como el

asunto a ser aprendido.

(Milenkovic et al., 2014) mencionan que la inteligencia artificial representa un área im-

portante en el Campo de Informática e Ingenieŕıa. Esta investigación describe un sistema de

software para el aprendizaje de redes bayesianas que se realizó en la Universidad de Belgrado

de Serbia - Escuela de Ingenieŕıa Eléctrica. Este software ha sido desarrollado como un sis-

tema educativo interactivo visual para estudiantes y se utilizará en estudios de pregrado, en
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la asignatura “Sistemas inteligentes”. Se desarrolló un sistema de software para trabajar con

redes bayesianas, que permite crear y resolver redes arbitrarias. En este sistema es posible

crear una red bayesiana arbitraria y demostrar el proceso de razonamiento y toma de deci-

siones. Los principales objetivos de usar el sistema son: simplificar el proceso de aprendizaje

además hacerlo eficiente y fácilmente integrado en el curso. Es posible actualizar este sistema

con el objetivo de adquirir la capacidad de aprendizaje de manera que no requiera los datos

iniciales, sino más bien para calcular de forma independiente las probabilidades iniciales y

las utilizaciones de eventos separados sobre la base del conjunto de datos de entrada. El

objetivo principal de introducir este sistema en los procedimientos de enseñanza es mejorar

el enfoque tradicional para aprender y enseñar conceptos y mejorar la puntuación general y

el rendimiento de los estudiantes en este curso.

(Ramı́rez-Noriega et al., 2017) explican que el aprendizaje puede definirse como procesos

internos de cambio, como el resultado de la experiencia personal del estudiante. Además, se

puede definir como la adquisición o la adición de algo nuevo, que implica cualquier varia-

ción o modificación previamente adquirida. Los maestros gúıan a los estudiantes durante el

aprendizaje y deben percibir las necesidades de los estudiantes para mejorar la enseñanza.

Sin embargo, en entornos de tutoŕıa grupal, el tiempo individual dedicado por los profesores

a cada estudiante disminuye considerablemente. Por esa razón, algunos autores proponen el

uso de un sistema de software para satisfacer esas necesidades. Además, el sistema de softwa-

re debe adaptarse a las necesidades del estudiante. La adaptabilidad a las necesidades de los

estudiantes es un desaf́ıo para la ingenieŕıa del software. Se desarrolló una red bayesiana como

un motor de inferencia para la toma de decisiones para el aprendizaje del estudiante inte-

grandose a un módulo de evaluación para ser utilizado en un Sistema de Tutoŕıa Inteligente.

El módulo de evaluación se probó con un grupo de estudiantes de pregrado. Los resultados

muestran que es más eficiente y efectivo que el examen de computadora que un examen de

papel tradicional. Además, se encuentra que los estudiantes pueden responder a los exámenes

2.7 veces más rápido que los exámenes tradicionales. Además, el sistema de software puede

inferir 2.3 conceptos conocidos o desconocidos por respuesta del estudiante. Además, este
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estudio demostró que los conceptos determinados como conocidos o desconocidos tienen un

75,6 % de probabilidades de tener razón. Por tal motivo, las Redes Bayesianas son un modelo

apropiado para evaluar los niveles cognitivos de los estudiantes.

(Millán et al., 2010) expresan que la tecnoloǵıa educativa actual se ocupa de la entrega

de contenido que sea flexible y adaptable a cada estudiante. En este sentido, el modelado

de estudiantes desempeña un papel central en muchos sistemas informáticos educativos y

tiene implicaciones importantes para los sistemas de aprendizaje electrónico. El modelado

de estudiantes ha sido llamado “la clave para la instrucción individualizada basada en el

conocimiento”. Se han intentado muchos enfoques de modelado en el área de modelado de

estudiantes. Entre ellos, las redes bayesianas (BN) han atráıdo mucha atención de los teóri-

cos y desarrolladores de sistemas debido a sus sólidos fundamentos matemáticos y también

por una forma natural de representar la incertidumbre utilizando probabilidades. Las redes

bayesianas han demostrado ser una técnica poderosa, sólida y versátil para cualquier tipo

de problema que implique conocimientos de modelado. Probablemente la mejor evidencia de

sus ventajas prácticas es la gran cantidad de aplicaciones exitosas en los últimos veinte años:

se han utilizado ampliamente con diversos propósitos (resolución de problemas, diagnóstico,

predicción, clasificación) y en dominios muy diferentes (diagnóstico médico, recuperación de

información, bioinformática y marketing). En la opinión del autor, se espera que las redes

bayesianas desempeñen un papel cada vez más importante en el campo del modelado de

estudiantes.

2.2.3. Redes bayesianas en la clasificación de estilos de aprendizaje

(Pytel et al., 2015) presentan los resultados de la aplicación de un Modelo Bayesiano en el

ámbito de la asignatura “Inteligencia Artificial.en la UTN (Facultad Regional Buenos Aires.

Argentina) a partir de las predicciones generadas por el modelo, se identifican y analizan tres

tipos de estilos de aprendizaje. Del análisis realizado se destaca que, aunque los estudiantes
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suelen aprobar la evaluación parcial, en general el entendimiento de los temas no es sólido. Sin

embargo, para la lógica y el análisis de Protocolos se observa un mayor rendimiento. Dado

que el desarrollo de estos temas prácticos se encuentra distribuido en varias clases (y en

una única clase como sucede con el resto), esto pareceŕıa motivar a los estudiantes comiencen

antes su estudio y, por lo tanto, a lograr un mejor entendimiento. Estas conclusiones permiten

a los docentes determinar cambios en la planificación de las clases y la implementación de

nuevos mecanismos pedagógicos para mejorar el nivel del aprendizaje y entendimiento de

los contenidos. Por otra parte, el Modelo Bayesiano será integrado con la aplicación IApp.

A partir de la información generada por esta aplicación, el modelo podrá predecir si un

estudiante se encuentra en condiciones de aprobar, o no, el examen; y aśı recomendarle

cómo debe organizar sus tiempos de estudio. Aśı mismo, el modelo generará información

pertinente a los docentes sobre la situación en que se encuentra cada estudiante, la cual será

retroalimentada mediante actividades dentro y fuera del aula.

(López-faican y Chamba-eras, 2014) diseñaron un modelo para ser implementado en el

bloque “Estilo de Aprendizaje”, generando aśı el diagnóstico de la forma en que aprenden

los estudiantes, siendo éste el de predecir las probabilidades asociadas a cada dimensión de

los Estilos de Aprendizaje (EA). La información generada por el bloque puede ser utilizada

para diferentes propósitos. Uno de ellos seŕıa el diseñar estrategias relacionado a los EA a

fin de maximizar el aprovechamiento del aprendizaje en los entornos de educación 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 educación virtual mejoren con nuevos aspectos el modelo propuesto. Los valores obtenidos

en la predicción por medio de las Redes Bayesianas (RB), pueden servir a los docentes que

trabajan sobre entornos virtuales de aprendizaje a mejorar sus diseños instruccionales de

esta manera proponer actividades y recursos de acuerdo al estilo de aprendizaje ya identifi-

cados. La RB para predecir el EA en los entornos virtuales 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 entorno virtual; b) efec-
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tuar una actualización de los valores definidas en las tablas de probabilidad condicional de

los nodos dimensión EA, con el fin de acrecentar la validez del proceso de inferencia en la

RB, garantizando con ello mayor confianza en la estimación de las probabilidades del EA. Al

tratarse de un bloque que brinda información sobre el EA del estudiante, se puede incorporar

nuevas funcionalidades, siendo una de ellas, adaptar los contenidos de entorno virtuales de

acuerdo a las caracteŕısticas individuales que posee cada estudiante. Se puede combinar el

modelo bayesiano descrito en la investigación, con otras técnicas de Inteligencia Artificial

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.

(Garcia et al., 2007) mencionan que los estudiantes se caracterizan por diferentes estilos

de aprendizaje, enfocándose en diferentes tipos de información y procesando esta información

de diferentes maneras. Una de las caracteŕısticas deseables de un sistema educativo basado

en la web es que todos los estudiantes pueden aprender a pesar de sus diferentes estilos

de aprendizaje. El problema de detectar cómo los estudiantes aprenden y adquieren cono-

cimiento ha ganado gran interés en la última década. Los estudiantes aprenden de muchas

maneras diferentes al ver y óır; reflexionando y actuando; razonamiento lógico e intuitivo;

memorizar y visualizar; hacer analoǵıas y construir modelos matemáticos; de manera cons-

tante y en forma y comienza. Los métodos de enseñanza también vaŕıan. Algunos maestros

dan conferencias, otros discuten o demuestran; algunos enfatizan la memoria mientras que

otros entienden. La cantidad de aprendizaje de un estudiante depende de la capacidad del

estudiante y de su preparación previa, y también de la compatibilidad de su estilo de apren-

dizaje y el estilo de enseñanza del profesor. Se ha evaluado la capacidad de la red bayesiana

para modelar y detectar los estilos de aprendizaje de los estudiantes. Los resultados obtenidos

son prometedores. Muestran que el modelo de red bayesiano permite determinar el estilo de

percepción de un estudiante con alta precisión. En cuanto a las dimensiones de comprensión

y procesamiento, se encontraron algunos desajustes. Se descubrió que se debeŕıa alentar a los

estudiantes a utilizar instalaciones como foros y salas de chat para descubrir a los estudiantes
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activos. También encontramos que la inexperiencia de los estudiantes al trabajar con cursos

basados en la web, los hizo estudiar de manera diferente a como lo hacen habitualmente.

Finalmente, se aprendió que para detectar correctamente la dimensión secuencial/ global se

debe observar el comportamiento de los estudiantes mientras se trabaja con cursos grandes,

donde el tamaño se mide en términos de números de unidades, ejemplos y ejercicios. Aunque

el número de estudiantes que participaron en el experimento es bastante restringido, los re-

sultados obtenidos dieron información valiosa sobre el comportamiento de los estudiantes con

cursos basados en la web. Esta información se utilizará en el futuro para mejorar el modelo

de red bayesiano propuesto.
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Caṕıtulo 3

Materiales y métodos

3.1. Unidades de estudio

La población esta constituida por estudiantes de la Escuela Primaria General Manuel

Gutierrez Zamora de la ciudad de Misantla, Veracruz obtenida en el ciclo escolar 2018-2019.

La muestra consiste en 60.75 % de estudiantes masculinos y 39.25 % femeninos (figura 3.1) los

cuales están divididos en tres salones de quinto grado (5◦A, 5◦B, 5◦C) y tres salones de sexto

grado (6◦A, 6◦B, 6◦C). Como se pueden observar en las figuras (3.1), (3.2) y (3.3) la mayor

parte de la muestra es masculina además que el mayor porcentaje del alumnado pertenece al

quinto grado.
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Figura 3.1: Porcentaje de estudiantes femeninos y masculinos de la muestra obtenida.

Figura 3.2: Porcentaje de estudiantes femeninos y masculinos de acuerdo al grado.
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Figura 3.3: Porcentaje de estudiantes femeninos y masculinos de acuerdo al grupo.

3.2. Descripción de recursos

En el marco de la investigación propuesta se describen los materiales y métodos a utilizar

basados en el uso de recursos materiales, humanos y tecnológicos. Aśı como, los métodos y

procedimientos para la recuperación y análisis de la información.

3.2.1. Recursos materiales

Para este estudio se confeccionaron cuatro instrumentos de recolección de datos:

Prueba de estilos de aprendizaje: Esta prueba identifica la forma en que un estudiante

aprende algun tema, pueden ser kinestesicos, visuales o auditivos (ver Anexo A).

Prueba de ritmo de aprendizaje: Identifica la velocidad en que un estudiante aprende

o adquiere un nuevo conocimiento. Se pueden clasificar en avanzado, moderado o bajo

(ver Anexo B).
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Prueba de velocidad lectora, palabras léıdas por minuto: para que un estudiante de

primaria básica se consdieere un lector óptimo debe de leer alrededor de 125 palabras

por minuto.

Prueba de comprensión lectora: Identifica la habilidad comprensiva de un estudiante

por medio de lecturas y preguntas (ver Anexo C).

3.2.2. Recursos humanos

Los recursos humanos que apoyarán a la realización y ejecución de este proyecto son: 1)

las unidades de estudio, 2)Experto en el área de la educación 3) un investigador o monitor de

interacción y 4) un personal de apoyo. Donde cada uno tendrá acciones especif́ıcas durante

el desarrollo de la investigación.

Experto en el área de la educación: Sujeto seleccionado para ser el experto en

el área de la educación a fin de consultar dudas, metodoloǵıas y normas del área en

cuestión, a fin de realizar una investigación precisa del tema.

Investigador o monitor: Encargado del desarrollo del proyecto de investigación, el

cual brindará la inducción de interacción durante la experimentación, proporcionar las

formas (pruebas, cuestionarios y utileŕıa), aśı como la explicación concisa de los obje-

tivos de la investigación a las autoridades correspondientes para su correcta ejecución.

Personal de apoyo: Sujeto encargado de apoyar durante la fase de experimentación,

que dará seguimiento a las condiciones consideradas en el esquema de proceso (tiempo

de interacción, registro de factores externos, entre otros).
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3.2.3. Recursos financieros

Parte de los recursos financieros a utilizar para la ejecución de esta investigación dependen

de recursos propios, como también al Programa Nacional de Posgrado de Calidad (PNPC)

de CONACYT.

3.3. Metodoloǵıa de la investigación

La metodoloǵıa de desarrollo preliminar se presenta con el fin de ejecutar la investigación

en base a una planificación estructurada donde se especifiquen las acciones a desarrollar,

considerando cuatro fases determinadas para poder cumplir los objetivos planteados y las

cuales se describiran en la sección de resultados.
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Figura 3.4: Metodoloǵıa a seguir para la realización de la investigación.
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Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Aplicación de instrumentos

La aplicación de instrumentos se llevo a cabo el d́ıa 15 de febrero del año 2019 en un

peŕıodo aproximado de 6 semanas, contemplando los grupos de 5◦A, 5◦B, 5◦C, 6◦A, 6◦B y

6◦C. Se decidio trabajar un grupo por semana, de una a dos horas diarias en un horario

de 8:00 am a 10:00 pm con el fin de no saturar de información al alumnado y asi prevenir

respuestas apresuradas o sin fundamento.

4.2. Análisis y visualización de los datos

Una vez obtenidos los resultados individuales de cada estudiante que respondió el instru-

mento adecuadamente se procedió a gráficar cada elemento ya que nos permitira conocer,

analizar y comparar visualmente los datos sobre la evolución o relación que existe sobre
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la información obtenida que propicia una buena comprensión lectora, es decir el estilo de

aprendizaje, ritmo de aprendizaje y palabras léıdas por minuto.

4.2.1. Estilo de aprendizaje

Un ejemplo de este es la gráfica que muestra los tres tipos de estilos de aprendizaje como

también el estilo predominante que existe en los dos grados.

Figura 4.1: Estilo predominante del alumnado de acuerdo al grado.

4.2.2. Ritmo de aprendizaje

En la figura se muestra los diferentes ritmos de aprendizaje que se evaluarón de la Escuela

Primaria General Manuel Guitierrez Zamora y cual fue el ritmo de aprendizaje predominante

de acuerdo a los dos grados.
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Figura 4.2: ritmo de aprendizaje predominante del alumnado de acuerdo al grado.

4.3. Diseño de la red bayesiana

Al ingresar al programa Netica, lo primero es definir los nodos con sus estados, posterior-

mente se ingresan los enlaces que representan la dependencia entre las variables. La forma

de establecer el sentido que tendrá cada enlace se puede obtener mediante conocimiento ex-

perto. A continuación se presenta la red n◦1, donde es posible apreciar los nodos y el grafo

correspondiente con sus respectivos estados.
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Figura 4.3: Configuración de la red bayesiana con estado de cada nodo.

La velocidad lectora es la cantidad de palabras que una persona lee por minuto con la

finalidad de comprender el contenido de un texto. Por ese motivo, practicar técnicas y estra-

tegias espećıficas para acelerar la velocidad lectora es uno de los objetivos de la comprensión

lectora. Una velocidad lectora óptima es aquella que se acomoda al lector y al texto en cada

momento, pues no todos leemos a la misma velocidad ni leemos todo con el mismo ritmo.

La prueba consiste en que el estudiante lea en promedio 125 palabras una determinada

lectura ya sea alguna fabula, cuento o texto informativo, siempre y cuando sea una lectura

establecida al grado correspondiente del estudiante. Una vez que se posee la habilidad de

decodificar los textos de forma lineal, es necesario incrementar la velocidad lectora. Pero la

cantidad de palabras que uno lee por minuto no equivale a la comprensión lectora en śı. Uno

puede leer muy rápido y no entender nada de lo que se leyó. Esto se puede comprobar en

la gráfica, ya que múestra un alto ı́ndice de estudiantes con una velocidad lectora avanzada

pero no sigńıfica que todos puedan comprender un texto del todo.
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Figura 4.4: Categoŕıas de acuerdo a la velocidad lectora por grado.

4.4. Entrenamiento del modelo

Tal como se mencionó anteriormente, para realizar el entrenamiento del modelo, se uti-

lizó la herramienta “incorporate case file”del software Netica, esta herramienta permite la

incorporación de las evidencias de todos los casos considerados, es decir los 6 items con re-

gistros de las aulas de 5◦“A”, 5◦“B”, 6◦“A”, 6◦“B”que configuran la base de entrenamiento

de la presente investigación para la conformación del modelo a estudiar. El resultado de este

procesamiento se observa en las siguientes figuras, que representan a su vez las distribuciones

de probabilidad de cada variable.
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Figura 4.5: Resultados entrenamiento del Modelo.

Se realizó el entrenamiento al utilizar el algoritmo de aprendizaje paramétrico, es decir,

desde los datos, mediante la herramienta del software Netica 5.18. Para ello se elaboró un

archivo de texto plano que conteńıa la información de los nodos a través del comando “in-

corporate case file”. El archivo de texto plano contiene 6 columnas los cuales representan los

nodos de la red; cada fila representa el resultado obtenido del diferente item aplicado en el

estudio y cada columna corresponde al estado de la variable (véase figura (4.6) ).
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Figura 4.6: Archivo de texto plano para entrenamiento de la red.

La correspondencia entre los nodos y las variables se sintetiza en el cuadro (4.1).

Id. Var Varible Nombre del Nodo

1 Estilo de aprendizaje estilo de aprendizaje

2 Ritmo de aprendizaje ritmo de aprendizaje

3
Categoŕıa por la cantidad de

palabras léıdas por minuto
cat palabras x minuto

4
Prueba de comprensión

lectora no.1
prueba comprension 1

6 Prueba de comprensión no.2 prueba comprension 2

7
Niveles de logro de lenguaje

y comunicación
nivele de logro

Tabla 4.1: Nombre de los nodos de la red.
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4.5. Validación del modelo

Para validar el modelo se estableció un grupo de control, con la información detallada de

las aulas de 5◦“C”, 6◦“C”, obteniendo un archivo de texto plano con la información de cada

una de las 6 variables.

Figura 4.7: Resumen de estados de variables de los proyectos del grupo de control.

Posteriormente, se ejecutó el comando Test with cases, considerando el objetivo de evaluar

el comportamiento en relación al entrenamiento realizado previamente. Los resultados de

validación que se muestran a continuación se refieren a la variable niveles de logro pues es la

variable de interés del presente estudio.

En la Figura (4.8), se muestran los parámetros que permiten evaluar el grado de ajuste

de los nuevos datos para la red bayesiana.
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Figura 4.8: Resultado validación grupo de control para variable niveles de logro en la red

bayesiana.

4.6. Predicción del modelo

Para evaluar la predicción de la red, se somete al conjunto de datos nuevos al algoritmo

confusión matrix, que posee tantas filas y columnas como estados contenga la variable. El

error de la predicción se observa en aquellos valores que se encuentran fuera de la diagonal

principal; todo esto se realiza mediante el comando “test with cases”. Los resultados de las

predicciones para el modelo se observa en la Figura (4.9).

Figura 4.9: Predicción realizada por la red bayesiana.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

La principal aportación de este trabajo de investigación fue la de desarrollar una red

bayesiana que permitirá evaluar la comprensión lectora en estudiantes de quinto y sexto

grado de primaria en México a partir de factores como lo son: estilo de aprendizaje, ritmo

de aprendizaje velocidad lectora. A partir de las predicciones generadas por el modelo, se

identifican y analizan cuatro niveles de comprensión lectora. Del análisis realizado se destaca

que, la mayoŕıa de los estudiantes de quinto y sexto grado de educación primaria tienen un

nivel de comprensión lectora baja siendo capaz de identificar solo información sencilla que se

encuentra explicitamente en textos descriptivos además de apoyarse en gráficos como dibujos

o imagenes distinguiendo solo elementos básicos de la gramática. Sin embargo se observa un

mayor rendimiento en la prueba de velocidad lectora dado que el desarrollo de esta habilidad

se encuentran distribuida en varias clases, esto motiva a los estudiantes a comenzar antes su

gusto por la lectura y, por lo tanto, a lograr una mejor comprensión lectora.

Estas conclusiones permiten a los docentes determinar cambios en la planificación de

las clases y la implementación de nuevos mecanismos pedagógicos para mejorar el nivel del

aprendizaje y entendimiento de los contenidos. Por otra parte a partir de la información
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generada el modelo podrá predecir si un estudiante se encuentra en un nivel apropiado de

comprensión lectora, de igual manera el modelo generará información pertinente al docente

sobre la situación en que se encuentra cada estudiante, la cual será retroalimentada mediante

actividades dentro y fuera del aula. Como trabajo futuro, se ha planificado extender el estudio

incluyendo más variables que parecen tener más influencia en las variables de interés, de

manera tal que permita tener una idea más clara del porque es importante la evaluación

de la comprensión lectora y su deficit en México, como es el caso de trabajar con variables

relacionadas con el ambito socioeconómico, psicólogico incluso los metodos tradicionales de

enseñanza de la Secretaŕıa de Educación Pública (SEP).

Por otra parte, la red bayesiana será integrado en un sistema web ya que como se mencionó

en los primeros caṕıtulos la detección del ritmo y estilo de aprendizaje se hace a lápiz y papel,

con esto se busca automatizar el proceso y dejar que el estudiante interactue con la tecnoloǵıa

ya que por lo general se muestran más receptivos a esta, obteniendo resultados integros

quitando el aburrimiento o distracciones que los metodos convencionales puedan generar.

Este sistema web inteligente podrá ser implentado facilmente a las diferentes instituciones de

educación primaria de los 32 estados de la república Mexicana y obtener datos que puedan

aumentar la validez de la red bayesiana propuesto y proporcionar una herramienta capaz de

ayudar a identificar la capacidad de comprensión lectora que hay en los estudiantes de quinto

y sexto de primaria exponiendo el problema que se tiene en México en tema cambiando los

metodos convencionales o tradicionales de enseñanza.
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Anexo A

Estilo de aprendizaje

El término ’estilo de aprendizaje’ se refiere al hecho de que cuando se quiere aprender

algo cada individuo utiliza su propio método o conjunto de estrategias. Aunque las estrate-

gias concretas que se utilizan vaŕıan según lo que se quiera aprender, cada quien tiende a

desarrollar unas tendencias. Esas preferencias o tendencias a utilizar más unas determinadas

maneras de aprender que otras constituyen nuestro estilo de aprendizaje.

No todos aprenden igual, ni a la misma velocidad en cualquier grupo en el que más de

dos personas empiecen a estudiar una materia todos juntos y partiendo del mismo nivel, se

encontrarán al cabo de muy poco tiempo con grandes diferencias en los conocimientos de

cada miembro del grupo y eso a pesar del hecho de que aparentemente todos han recibido las

mismas explicaciones habiendo hecho las mismas actividades como ejercicios. Cada miembro

del grupo aprenderá de manera distinta, tendrá dudas distintas y avanzará más en unas

áreas que en otras. Un ejemplo de este es la gráfica que muestra los tres tipos de estilos de

aprendizaje como también el estilo predominante que existe en los dos grados.
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Figura 5.1: Estilo predominante del alumnado de acuerdo al grado.
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Instrumento de medición: estilo de aprendizaje
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Anexo B

Ritmo de aprendizaje

En el tema del aprendizaje ocurre exactamente igual que en los demás aspectos del desa-

rrollo, de cada estudiante sigue un ritmo particular que hay que respetar. Cada actividad y

experiencia de aprendizaje debe estar diseñada teniendo en cuenta los diferentes ritmos de

los estudiantes para permitir que avancen a su propio ritmo y evitar las etiquetas (perezo-

so, lento, bruto, niño problema o prodigio, etc.) que discriminan y ocasionan problemas en

la autoestima y en la forma de relacionarse consigo mismo. En consecuencia, sin presionar

exigiendoles más de lo que pueden dar en ese momento ya que el riesgo de bloqueo y de

frustración impediŕıa su avance.

Los ritmos de aprendizajes: son la capacidad que tiene una persona para aprender de

forma rápida o lenta un contenido.

Ritmo de aprendizaje rápido, superior o superior al término medio: capaz de aprender

unos contenidos mucho más rápido que el promedio. Se dice que un alumno tiene un ritmo de

aprendizaje rápido cuando realiza o aprende un procedimiento una sola vez. Sorprende por

su rapidez al realizar actividades y su gran capacidad de retención de información a corto y

largo plazo.
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Ritmo de aprendizaje moderado, término medio o inferior al término medio: Un niño o

niña con ritmo de aprendizaje moderado se encuentra dentro de la media de su grupo. Realiza

las actividades en el tiempo que se determina para ello y suele retener grandes cantidades de

información o realizar procedimientos después de analizarlos o probarlos.

Ritmo de aprendizaje lento, bajo o inferior: tienen dificultades para seguir un ritmo

de aprendizaje ’normal’ o adecuado, problemas de memoria, baja capacidad de atención

a est́ımulos verbales y de expresión. Lentitud para procesar la información escolar y para

seguir el ritmo de aprendizaje del resto de sus compañeros y compañeras. Baja motivación

para aprender, acompañada de una baja autoestima. La necesidad de repetir las cosas muchas

veces para que se le ’graben’, su forma de razonar es sencilla ’prefieren lo práctico y concreto’,

sus periodos de atención son bajos, son mejores en tareas cortas, algunos son t́ımidos y se les

dificulta las relaciones interpersonales.

En la figura 5.2 se muestran los diferentes ritmos de aprendizaje que se evaluarón al

alumnado de la Escuela Primaria General Manuel Guitierrez Zamora y cual fue el ritmo de

aprendizaje predominante de acuerdo a los dos grados

Figura 5.2: ritmo de aprendizaje predominante del alumnado de acuerdo al grado.
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Instrumento de medición: ritmo de aprendizaje

78



79



80



81



82



83



84



85



86



Anexo C

Velocidad lectora

La velocidad lectora es la cantidad de palabras que una persona lee por minuto con la

finalidad de comprender el contenido de un texto. Por ese motivo, practicar técnicas y estra-

tegias espećıficas para acelerar la velocidad lectora es uno de los objetivos de la comprensión

lectora. Una velocidad lectora óptima es aquella que se acomoda al lector y al texto en cada

momento, pues no todos leemos a la misma velocidad ni leemos todo con el mismo ritmo.

La prueba consiste en que el alumno lea en promedio 125 palabras una determinada

lectura ya sea alguna fábula, cuento o texto informativo, siempre y cuando sea una lectura

establecida al grado correspondiente del estudiante. Una vez que se posee la habilidad de

decodificar los textos de forma lineal, es necesario incrementar la velocidad lectora. Pero la

cantidad de palabras que uno lee por minuto no equivale a la comprensión lectora en śı. Uno

puede leer muy rápido y no entender nada de lo que se leyó. Esto se puede comprobar en la

gráfica, ya que múestra un alto ı́ndice de alumnos con una velocidad lectora avanzada pero

no sigńıfica que todos puedan comprender un texto del todo.
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Figura 5.3: Categoŕıas de acuerdo a la velocidad lectora por grado.
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Anexo D

comprensión lectora
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