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Abstract Intelligent tutors are computer programs that assist students
taking Web-based courses, by suggesting them courses of actions or learn-
ing material that best fit a student’s needs, goals, and interests. In this
article, we study the acceptance of intelligent tutors and the influence
that learning styles have on this acceptance. Particularly, we present
the results obtained when evaluating eTeacher, an intelligent agent that
provides personalized assistance to students depending on their learning
style and on their knowledge. The results obtained thus far demonstrate
that student’s learning styles influence on the acceptance of and on the
interaction with intelligent tutors.

1. Introduccion

Las nuevas tecnologias han aportado al campo de la educacién aspectos in-
novadores que permiten mejorar las formas de ensenar y aprender. Una de las
principales innovaciones ha sido la incorporacién de tutores inteligentes en los sis-
temas de e-learning para personalizar la ensenanza a las caracteristicas y necesi-
dades de cada alumno. Esos tutores han sido evaluados exitosamente a lo largo
de los anos y se ha demostrado que tienen un efecto positivo sobre los estudian-
tes [14,15]. Sin embargo, son escasos los trabajos que estudien como los estilos
de aprendizaje y caracteristicas cognitivas de un estudiante pueden influir en la
interaccion con los agentes tutores.

En este articulo se analiza la aceptacién segun los estilos de aprendizajes
de los estudiantes de un tutor inteligente llamado eTeacher. Este tutor es un
agente inteligente que provee asistencia personalizada a estudiantes en cursos
Web. eTeacher observa el comportamiento de los alumnos dentro del sistema
e-learning’ y automéaticamente construye el perfil del estudiante. Este perfil esta
compuesto por el estilo de aprendizaje del alumno e informaciéon sobre el desem-
peno del estudiante en los cursos Web. Luego, eTeacher utiliza la informacion
contenida en el perfil del estudiante para asistirlo proactivamente sugiriendo
diferentes cursos de accion que lo ayudaran durante su proceso de aprendizaje.

! Particularmente, eTeacher funciona sobre el sistema SAVER, (Software de Asistencia
Virtual para Educacién Remota), http://www.e-unicen.edu.ar



El tutor eTeacher fue evaluado con un conjunto de estudiantes de la carrera
de Ingenieria de Sistemas de la UNCPBA que participaron de distintos cur-
sos Web sobre Inteligencia Artificial. En este contexto, el agente tutor brind6
recomendaciones con respecto al tipo de material de lectura, los exdmenes, ejer-
cicios y recordatorios de eventos futuros. Para evaluar la aceptacion de eTeacher
por parte de los estudiantes se analizaron las respuestas obtenidas de un cues-
tionario que evaluaba la performance del agente. Los resultados demuestran que
los agentes inteligentes son una opcién ampliamente aceptada por los estudiantes
para personalizar sistemas de e-learning y se ha comprobado la influencia de los
estilos de aprendizaje en la aceptacion de los tutores inteligentes.

El articulo estd organizado de la siguiente manera. La Seccién 2 describe
algunos trabajos relacionados. En la Seccién 3 se presenta una vision general del
funcionamiento de eTeacher y se describen las fases principales para el mode-
lado del alumno, como la construccién del modelo de estilos de aprendizaje y
la representaciéon del conocimiento del estudiante. En la Seccién 4 se detallan
las asistencias personalizadas provistas por eTeacher. En la Seccion 5 se mues-
tran los resultados obtenidos con estudiantes reales en un contexto de uso real.
Finalmente, en la Seccién 6 se presentan las conclusiones del trabajo.

2. Trabajos Relacionados

El creciente interés en el analisis de los efectos de los tutores inteligentes
en sistemas de e-learning se hace notorio en la gran diversidad de trabajos que
existen en el area. Estos trabajos tienen por objetivo demostrar que la apli-
cacion de agentes como tutores pedagogicos [2,15] puede afectar positivamente
el aprendizaje del estudiante [14].

La evaluacion del desempeno de los sistemas tutores inteligentes es un proceso
complejo que requiere de la aplicaciéon de diferentes estrategias. En la literatura se
pueden encontrar un gran nimero de métodos de evaluacién tanto cualitativos
(entrevistas, cuestionarios, analisis de logs, observaciones)[17], como cuantita-
tivos (evaluaciones, ejercicios, analisis estadisticos de éxitos). En algunos casos
se combinan validaciones cuantitativas y cualitativas para minimizar el error en
las medidas de evaluacion [7,16]. En [12] y [9] se proponen diferentes clasifica-
ciones de estos métodos de evaluacién y se discuten las situaciones donde pueden
ser aplicadas.

Por otro lado, en las investigaciones referentes al analisis de los beneficios de
agentes tutores son escasos los trabajos que analicen cémo influyen los estilos de
aprendizajes en la percepcion de los tutores inteligentes. En [16] se demuestra que
los agentes pedagogicos impactan positivamente en el aprendizaje del estudiante
pero que los estilos de aprendizaje no influyen en la efectividad del agente de
interfaz.

El objetivo de nuestra investigacién es aportar nuevos datos al estudio de
la relacién entre estilos de aprendizajes y aceptacién de agentes tutores, pues
creemos que existe una relaciéon entre ellos.



3. eTeacher: modelado del estudiante

El tutor eTeacher es un agente inteligente disenado para brindar asistencias
a los estudiantes dependiendo de su perfil, también conocido como modelo del
alumno, y su desempeno en cursos Web. El perfil del estudiante esta formado por
el modelo de estilos de aprendizaje y el modelo de conocimiento del alumno. El
primero de estos modelos clasifica a los estudiantes de acuerdo a cémo perciben
y procesan la informacién. En este trabajo se utilizé el modelo de estilos de
aprendizaje propuesto por Felder y Silverman [5] para estudiantes de carreras
de Ingenieria. Estos estilos son detectados automéaticamente por eTeacher in-
firiendo el estilo desde la observacién de ciertos comportamientos del estudiante
en los cursos Web. Por otro lado, el modelo de conocimiento del alumno contiene
ciertos parametros de desempeno del estudiante, como el namero de ejercicios
realizados, ejercicios realizados correctamente, resultados en los exdmenes entre-
gados, conocimientos alcanzados en el curso, entre otros.
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Figura 1: Esquema general del funcionamiento de eTeacher

En la Figura 1 se puede observar el funcionamiento de eTeacher para asistir a
los estudiantes durante su proceso de aprendizaje. En primer lugar, eTeacher ob-
serva la interaccion del alumno con el sistema de educacion a distancia. A través
de estas interacciones eTeacher obtiene y almacena la informacion relevante del
comportamiento del alumno dentro de un curso Web. Luego, como resultado del
proceso de observacion se cuenta con un conjunto de datos que permiten cons-
truir automaticamente el perfil de un estudiante. Por iltimo, eTeacher utiliza la
informacién contenida en el perfil del alumno para sugerirle distintos cursos de



accién que permitan mejorar su desempeno en los cursos Web. En las siguientes
secciones se explicara en detalle la construcciéon del perfil del alumno.

3.1. Modelado de los conocimientos del alumno

El modelo de conocimiento del alumno representa el conocimiento de un es-
tudiante dentro de un dominio particular y es una de las caracteristicas mas
importantes en la personalizaciéon de un sistema de e-learning junto con los in-
tereses y preferencias del estudiante. En este trabajo se modela el conocimiento
a través de un modelo de superposicion o capas (overlay) [1]. Este tipo de mo-
delo brinda un excelente balance entre simplicidad y poder de representaciéon de
conocimiento, por lo cual es la técnica de modelado de conocimiento de mayor
difusion dentro de los sistemas de tutores inteligentes.

El propésito de un modelo superposicion o capas es representar el conocimien-
to de un alumno como un subconjunto del modelo del dominio, el cual refleja el
conocimiento ideal que deberia alcanzar el alumno dentro del plan de estudio.
En el modelo propuesto en este trabajo la estructura y contenido de un curso
dictado a través de un sistema de e-learning suponen el modelo de conocimiento
experto o los conceptos que debe adquirir el alumno para aprobar el curso en
cuestion. Los contenidos de un curso estaran divididos en diferentes temas o con-
ceptos que son elegidos como los fragmentos de conocimiento que el estudiante
puede adquirir siguiendo el desarrollo del curso. El grado de conocimiento que
presenta el alumno respecto de cada unidad minima de conocimiento es definido
a través de los examenes que realice un alumno dentro del sistema e-learning.
De esta manera, la informacion almacenada que define la estructura del modelo
de conocimiento propuesto es la siguiente: material teérico y practico estudiado
por el alumno; ejercicios realizados sobre un tema; participaciones en discusiones
realizadas en los foros y chat; evaluaciones realizadas; calificaciones obtenidas.

3.2. Estilos de aprendizaje

Los estilos de aprendizaje son caracteristicas cognitivas, y comportamien-
tos psicologicos que sirven como indicadores de como los estudiantes perciben,
interactian y responden a los distintos ambientes de aprendizaje. Han sido pro-
puestos varios modelos de estilos de aprendizajes [3,8,11]. En este trabajo se uti-
liz6 el modelo formulado por Felder y Silverman debido a que ha sido evaluado
exitosamente en diferentes dominios [4]. Segin Felder los estilos de aprendiza-
je son una combinacién de 4 dimensiones: comprension, percepcioén, entrada y
procesamiento. Cada una de estas dimensiones puede tomar uno de dos valores
posibles por lo que se tienen 16 (2%) estilos de aprendizaje dentro del modelo
de Felder. La comprensién puede ser global o secuencial, la percepcién puede
ser intuitiva o sensitiva, la entrada verbal o visual y el procesamiento puede ser
activo o reflexivo. Por ejemplo, un estilo de aprendizaje particular podria ser
secuencial /sensitivo/verbal /reflexivo.

Los alumnos sensitivos incorporan nuevos conocimientos a través de hechos
concretos; mientras que los estudiantes intuitivos prefieren aprenden a través



de la imaginacion, especulacién y presentimiento. Los alumnos con aprendizaje
activo prefieren la realizacion de ciertas actividades con la informacion como de-
batir, brindar explicaciones sobre el tema, evaluar los nuevos conocimientos de
alguna manera. En cambio los estudiantes reflexivos necesitan de la evaluacion
y manipulacién de la nueva informacién introspectivamente. Los alumnos con
aprendizaje secuencial tienden a entender la informacién linealmente sin saltar
de un tema a otro, por otro lado los alumnos con aprendizaje global prefieren
adquirir los nuevos conocimientos aleatoriamente dando grandes saltos entre los
temas propuestos para un curso. Los alumnos con aprendizaje visual recuerdan
mejor lo que ven por lo que sus cursos deben contener un gran numero de dia-
gramas, imagenes, graficos. Mientras que los alumnos con aprendizaje verbal
retienen mas las explicaciones que escuchan y leen.

En eTeacher se consideraron bésicamente tres dimensiones del modelo de
Felder como son comprensiéon, percepcion y procesamiento. La dimensién de en-
trada no fue tenida encuenta debido a ciertas limitaciones presentadas por el
sistema de elearning sobre el que se desarroll6 a eTeacher. En este trabajo se
modelan los estilos de aprendizaje con una Red de Bayes que puede ser actuali-
zada a partir de nuevas observaciones y permite inferir el estilo que caracteriza
a un alumno de manera automaética.

3.3. Modelado de estilos de aprendizaje con Redes de Bayes

Una Red de Bayes es un grafo aciclico dirigido que representa una distribucién
de probabilidades, donde los nodos representan las variables de interés en el
problema y los arcos las dependencias probabilisticas entre las variables [10].
Ademas, cada nodo tiene asociada una tabla de probabilidad condicional que
define la fuerza de cada dependencia. Estas tablas de probabilidades especifican
la probabilidad de cada posible estado de un nodo dada cada posible combinacién
de los estados de sus nodos padres. En el caso de las tablas de probabilidades para
las variables (o nodos) independientes, se definen las probabilidades marginales.

La Red de Bayes disefiada para representar los estilos de aprendizaje (Figura
2) del alumno esta formada por variables independientes, que son las variables
cuyos valores pueden ser obtenidos a partir de la observaciéon directa del com-
portamiento del alumno en el sistema, y por variables dependientes, que repre-
sentan las dimensiones de los estilos de aprendizaje y no pueden ser observadas
a través del sistema. Las variables dependientes que integran la red son el es-
tilo de aprendizaje de un alumno, y las tres dimensiones que forman el estilo
(comprensién, percepcién y procesamiento) en este trabajo. Las variables inde-
pendientes modeladas en la red son: actividad del alumno en tareas grupales;
mensajes que lee/envia al grupo de trabajo; participacion del alumno dentro del
grupo; utilizaciéon o no del mail; utilizacién o no del chat; participacién en foros
de discusién; tiempo que toma el alumno para revisar su examen; tiempo que
demora el alumno en resolver un examen; cantidad de ejemplos estudiados; can-
tidad de ejercicios realizados; tipo de material didactico que prefiere el alumno;
resultado en los exdmenes; forma de acceder a la informaciéon. Para méas detalle
sobre este modelo, ver [6].
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Figura2: Modelado de estilos de aprendizaje con Redes de Bayes

Una vez construido el modelo bayesiano, el objetivo de eTeacher es inferir
los valores de los nodos correspondientes a las dimensiones de los estilos de
aprendizaje teniendo como evidencia el comportamiento del estudiante con el
sistema. De esta manera, se obtienen los valores de probabilidad del nodo estilos
de aprendizaje dado los valores de los nodos independientes del modelo. El estilo
de aprendizaje de un estudiante es aquel que tiene el mayor valor de probabilidad.
Las probabilidades de los nodos independientes son ajustadas para representar
las nuevas observaciones o experiencias [13]. Entonces, el modelo bayesiano es
actualizado continuamente con la nueva informacién obtenida de la interaccion
del alumno con el sistema de e-learning.

4. Asistencias personalizadas brindadas por eTeacher

En este trabajo las recomendaciones brindadas por el tutor eTeacher tienden
a favorecer las principales caracteristicas de su estilo de aprendizaje, reforzando
aquellas acciones que son propias de su estilo. Asi, las acciones sugeridas coin-
cidiran con las caracteristicas positivas que se describen en cada estilo de apren-
dizaje del modelo de Felder y Silverman. Entonces, las asistencias brindadas
por eTeacher dependeran principalmente del estilo de aprendizaje del alumno
y seran adaptadas en base al conocimiento previo y actividades realizadas por
el estudiante. De esta manera, las asistencias pueden pertenecer a uno de los
siguientes grupos:

= Asistencias de Comprension: son las recomendaciones relacionadas con
la organizaciéon del material de estudio. Estas asistencias son ejecutadas de-
pendiendo de si el estilo de aprendizaje de un estudiante es secuencial o
global.
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3. Teoria de Probabilidad (Opcional

En esta seccin se desarrolla un ejemplo sencilo aplicando algunos conceptos basicos de la teoria
de probabilidades y el Teorema de Bayes.

3.1 Ejemplo:

Supongamos un congreso compuesto por 50 investigadores de tres universidades dferentes (|
U403V, donde 23 vienen de I universidad U, 18 de la universidad U2, y 9 dela U,

Introduccion a Redes de Bayes
I Desarrollo
Ademas sabemos que los imvestigadores pertenecen a distintas facutades (Ciencias,

Ingenieria, Humanidades y
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U 20% Ciencias, 50% Ingenieria, 10% Humanidades y 20% Economia.

Anora si nos encontramos con un investigador aleatorio, ¢ Cual es la probabilidad de que sea
de launiversidad U1?

Eneste caso, seria la probabilidad “a prion”

PUX = U) = 3 = 0.46

ncepic
o Tema 2 Ventaias de las Redes de Baes
a 3

(a) Asistencia para alumnos intuitivos (b) Asistencia requerida por el alumno

Figura3: Ejemplos de asistencias brindadas por eTeacher

= Asistencias de Percepcidn: a este grupo pertenecen las sugerencias rela-
cionadas al modo en el que el estudiante prefiere incorporar los nuevos con-
ceptos. Estas asistencias dependerédn de si el alumno es intuitivo o sensitivo.

= Asistencias de Procesamiento: en esta categoria se encuentran las re-
comendaciones relacionadas a las distintas actividades que permiten ma-
nipular o trabajar los nuevos conceptos adquiridos. Este tipo de asistencia
dependeré de si el estudiante tiene un perfil de aprendizaje activo o reflexivo.

= Asistencias requeridas por el alumno: Este es un caso especial de asis-
tencia ya que el alumno es quien solicita explicitamente la intervencion del
agente para que le sugiera los pasos a seguir dentro del curso. Por ejemplo,
como puede observarse en la Figura 3b, un alumno sensitivo solicita la ayu-
da de eTeacher y es asistido en base a su estilo de aprendizaje y modelo de
conocimiento.

= Mensajes Recordatorios: Esta categoria de asistencias es independiente
de los estilos de aprendizaje ya que son mensajes enviados por el agente para
recordar al estudiante de los eventos programados en el curso.

Por ejemplo, si eTeacher detecta que un alumno con aprendizaje intuitivo es-
td estudiando ejemplos practicos de un determinado tema, entonces el tutor
le recomendara que revise el material tedrico sobre dicho topico (Figura 3a).
eTeacher sugiere este curso de accién debido a que los estudiantes intuitivos
adquieren conocimiento més facilmente del material abstracto.

Una vez realizadas las recomendaciones por eTeacher, el estudiante puede
proveer feedback para las diferentes sugerencias recibidas. eTeacher tiene en
cuenta dos tipos de feedback: explicito e implicito. El alumno provee feedback
explicito cuando muestra su opinién sobre cada recomendaciéon recibida. En este
caso, como se puede observar en la Figura 3b, eTeacher provee por medio de su
interfaz un ment desplegable con opciones que permiten a los estudiantes recha-
zar o aceptar sugerencias. Por otro lado, el feedback implicito es obtenido por
la observacion de las acciones del estudiante una vez recibidas las asistencias.



Ademas, el feedback es un mecanismo que permite detectar cambios en los in-
tereses de los alumnos respecto a las recomendaciones presentadas por eTeacher.

5. Evaluacién Experimental

La precision de la técnica propuesta para la deteccion de estilos de aprendiza-
je con Redes de Bayes ha sido evaluada exitosamente en experimentos previos.
Estos resultados pueden encontrarse en [6]. En este trabajo el objetivo es evaluar
la aceptacién de eTeacher por parte de los estudiantes analizando la utilidad de
las asistencias, la interfaz del tutor y la reacciéon de los alumnos ante la inter-
vencion del tutor. Al mismo tiempo, se estudiara la influencia de los estilos de
aprendizaje de un estudiante en la aceptaciéon de tutores inteligentes.

Un total de 80 (10 mujeres, 70 varones) estudiantes de la carrera de Inge-
nieria de Sistemas de la UNCPBA participaron del experimento realizado para
evaluar la aceptacion de eTeacher. Los estilos de aprendizaje de este conjunto de
estudiantes estuvieron constituidos de la siguiente manera. En la dimension de
percepcion 52 % de estudiantes fueron sensitivos, 43 % neutrales y 5 % intuitivos.
En la dimensién de procesamiento el 40 % de los alumnos fueron activos, 45 %
neutrales y 15 % reflexivos. Por ultimo, en la dimensién de comprension el 25 %
de los estudiantes fueron secuenciales, 65 % neutrales y el 10 % globales.

Los alumnos realizaron diferentes cursos sobre Inteligencia Artificial a través
de la plataforma SAVER. Como requerimiento para la aprobacion de los cursos
Web los estudiantes debian trabajar con los nuevos conceptos propuestos en
el curso, aprobar un examen y resolver una actividad de forma grupal. Por
otro lado, los alumnos recibieron las recomendaciones y sugerencias de eTeacher
durante su proceso de aprendizaje como se describi6 en la Seccion 4.

Una vez concluidos los cursos Web, se realizé una encuesta a cada uno de
los estudiantes para obtener su opinién respecto a eTeacher y las asistencias
recibidas durante el desarrollo del curso. Como resultado de este cuestionario
se obtuvo que el 65% de los estudiantes consideraron a eTeacher como una
excelente opcién para que los guie en su proceso de aprendizaje. Mientras que el
35 % restante no interactuaron con eTeacher o consideraron de baja utilidad las
sugerencias recibidas.

En el grafico presentado en la Figura 4 se resumen las respuestas de los es-
tudiantes segtin sus estilos de aprendizaje. Es importante destacar que en este
grafico han sido excluidos los estudiantes con dimensiones neutrales. Por esta
razon la cantidad de alumnos de cada dimension es diferente al total de alum-
nos que participaron del experimento. Los resultados mostrados en la Figura 4,
permiten detectar una importante diferencia en la aceptaciéon de eTeacher en los
estilos de aprendizaje Activo, Sensitivo y Visual. Esta marcada diferencia entre
los alumnos activos (75 % de aceptacion) se debe a que los estudiantes con este
tipo de aprendizaje prefieren trabajar con otras personas para procesar la nueva
informacion adquirida. De esta manera, la presencia de un agente pedagogico
con el cual es posible interactuar brinda un impacto positivo en el aprendizaje
de estudiantes activos.
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En la dimension de Percepcion fueron entrevistados 40 estudiantes sensitivos.
Entre estos estudiantes el 65 % prefiri6 contar con las asistencias de eTeacher,
mientras que el 35 % restante rechazo las intervenciones del tutor. Generalmente,
los estudiantes sensitivos son personas pacientes, metddicas y cuidadosas que
necesitan ser guiadas correctamente para obtener mejores resultados en su apren-
dizaje.

Los estudiantes con aprendizaje visual en su mayoria optaron por elegir a
eTeacher como un buen complemento que los asista durante su proceso de apren-
dizaje. De los 60 estudiantes visuales, el 64 % expresé su conformidad con el
funcionamiento de eTeacher. eTeacher es un caracter animado que expresas con
gestos y lenguaje natural sus asistencias. Esto concuerda con lo manera natural
de estos estudiantes de recibir la informacion.

6. Conclusiones

En este trabajo se present6 un estudio sobre la aceptacion de eTeacher, un tu-
tor inteligente que asiste a los estudiantes en sistemas de e-learning dependiendo
de sus estilos de aprendizaje y su modelo de conocimiento.

Los resultados obtenidos son muy alentadores y prometedores, ya que se
demostro que existe una importante relacién entre los estilos de aprendizaje de
un estudiante y su percepcién de los tutores inteligentes. Los alumnos con estilos
de aprendizaje activo, visual o sensitivo tienden a adoptar méas rapidamente los
beneficios brindados por los agentes tutores.
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