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Abstract

Este trabajo presenta una forma de combinar dos
técnicas diferentes de la inteligencia artificial para
aplicarlas en la adaptacién de itinerarios formativos
usando plataformas de e-Learning. La utilizacién
de las técnicas descritas en este trabajo, a diferen-
cia de otras técnicas mds “intrusivas”, no afecta al
for-mato de empaquetado de los conte-nidos y
mantiene la compatibilidad de éstos con las espe-
cificaciones existentes en la actualidad, permi-
tiendo la adaptacion del curriculo en tiempo de
ejecucién, y adaptindolo a las necesidades es-
pecificas de los alumnos.

1 Introducciéon

Hoy en dia, las especificaciones existentes no tienen en
cuenta como gestionar diferentes cursos independientes para
formar itinerarios formativos complejos y las posibilidades
de adaptar el itinerario formativo a las necesidades persona-
les de cada alumno son minimas. De esta forma, IMS-CP, la
especificacion mds ampliamente aceptada por la comunidad
de e-Learning para el empaquetado de contenidos y piedra
angular de especificaciones mas complejas como SCORM o
IMS-LD, se centra en la descripcion de los recursos educati-
vos que se incluyen en un paquete o archivo comprimido en
formato ZIP que puede distribuirse a multitud de platafor-
mas de gestién del aprendizaje (LMS) compatibles, pero no
tiene en cuenta las posibles relaciones que pudieran estable-
cerse entre diferentes paquetes para dar lugar a estrategias
de aprendizaje adaptadas a las necesidades del alumno. Es-
tas especificaciones se centran en los procesos de aprendiza-
je involucrados en un dnico paquete de contenidos, pero no
en situaciones en las que intervienen mds de uno. Aunque
las especificaciones actuales incluyen en su mayoria especi-
ficaciones para gestionar el secuenciamiento de las unidades
didécticas incluidas en un paquete, el desarrollo de diferen-
tes versiones de cada una de estas unidades didacticas, aten-
diendo a diferentes niveles de detalle y complejidad, y su
distribucién en diferentes paquetes de contenidos abre un
abanico de posibilidades para adaptar el proceso de aprendi-
zaje al ritmo del alumno.

Algunos autores [Rey-Lopez et al., 2006] han centrado
sus trabajos en la adaptabilidad de contenidos, proporcio-
nando buenas aproximaciones para incorporar reglas de
adaptacion en los descriptores de paquetes SCORM. El se-
cuenciamiento de estos paquetes a lo largo de procesos de
formacién mas amplios es llevado a cabo en lado del servi-
dor, generalmente por aplicaciones web encargadas de apli-
car los mecanismos de adaptabilidad adecuados. Esta es una
solucién relativamente sencilla de modelar cuando el cami-
no de aprendizaje, compuesto por la lista de cursos, formada
por una lista de paquetes de contenidos educativos, es estati-
ca y ha sido establecida previamente, y las adaptaciones po-
sibles se reducen a la reproduccién de una parte u otra de
cada curso, en funcién de las necesidades y/o preferencias
del alumno. Sin embargo, se requiere un gran esfuerzo com-
putacional cuando la lista de cursos que forman el itinerario
formativo no es estitica y puede variar durante la realiza-
ci6n del mismo. Esto puede suceder cuando son los propios
paquetes o cursos los que pueden variar segiin las necesida-
des y/o preferencias de los alumnos, independientemente de
que a cada curso seleccionado puedan serle de aplicacién
mecanismos de adaptabilidad para reproducir parcialmente
unas u otras de sus unidades didécticas.

En nuestro enfoque, el itinerario formativo puede ser per-
sonalizado dependiendo de las capacidades propias de cada
alumno, asi como del comportamiento o capacidades medias
del resto de alumnos que comenzaron el mismo itinerario.
Este enfoque muy relacionado con la variabilidad en los sis-
temas software, el aprendizaje automético, la toma de deci-
siones y aplicado a un entorno educativo, permitird una me-
jor atencién a la diversidad del alumnado.

2 Escenario

Supongamos que una empresa quiere preparar a sus emplea-
dos para adaptarlos a un puesto diferente que queda vacante
de mayor responsabilidad. Esta vacante requiere una serie
de competencias que pueden ser adquiridas por los candida-
tos mediante 1a realizacién de algunos cursos especificos.
Nuestra aproximacion consiste en una plataforma educati-
va modular y escalable, cuyos componentes, incluidos los
cursos se distribuyen como bundles OSGi. Tal y como se
detalla en un trabajo previo [Marquez, 2007], las especifica-
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ciones que definen el empaquetado de contenidos educati-
vos, SCORM, y el empaquetado de aplicaciones y servicios,
0SGi, no son incompatibles. Partiendo de esta compatibili-
dad y partiendo de otros trabajos centrados en la definicion
y resolucién de dependencias entre componentes OSGi
[Ruiz et al., 2004] y el modelado de la variabilidad en siste-
mas software serfa posible construir un arbol que describa
todos los caminos posibles del itinerario formativo necesa-
rio para adquirir las competencias requeridas para la vacan-
te, teniendo en cuenta las necesidades y preferencias de cada
candidato individualmente, asi como las del conjunto de
ellos, para personalizar el proceso de aprendizaje de cada
uno ellos al ritmo que mejor se adecue a las caracteristicas
de cada uno, maximizando la probabilidad de éxito y el ni-
vel de adquisicién de los conocimientos y habilidades re-
queridas para el puesto vacante, objetivo esencial de la for-
macion.

El proceso implica la superacién satisfactoria de un con-
junto de cursos, cada uno distribuido como un bundle OSGi.
Sin embargo, este bundle no es dnico: el bundle y la com-
plejidad de los contenidos asociados a un curso puede variar
de un usuario a otro, dependiendo del perfil de aprendizaje
del candidato. La empresa desea que los cursos puedan va-
riar dinimicamente reaccionando al proceso de aprendizaje
de cada usuario, variando la duracién total del itinerario
para adaptarla al ritmo de aprendizaje de cada uno, modifi-
cando la proporcién de contenidos practicos y tedricos, in-
troduciendo cursos de refuerzo de contenidos vistos en otros
anteriores, etc. Este comportamiento del sistema ayudard a
los usuarios a adquirir las capacidades necesarias al ritmo
que mas se adapte a su estilo de aprendizaje, tiempo dispo-
nible, etc.

Esta plataforma inteligente podria recomendar o incluso
imponer el curso siguiente, teniendo en cuenta los resulta-
dos de cada candidato, asi como el itinerario m4s exitoso se-
guido por la mayoria de ellos, por lo que gana en interés
cuantos mds usuarios realicen un mismo itinerario simulta-
neamente.

2.1 Descripcién de Itinerarios de Aprendizaje

Con este objetivo, el equipo pedagégico de la compafia tie-
ne que disefar todas las posibles variantes de caminos que
conformaran el itinerario formativos. Para dar soporte a esta
tarea proponemos aplicar el enfoque de las Lineas de Pro-
ducto Software (LPS) [Batory, 2006]. Las LPS definen una
familia de productos similares a partir de la cual es posible
derivar productos distintos entre si. En nuestro caso la fami-
lia de productos se corresponde con el itinerario formativo,
mientras que cada posible producto serd un camino distinto.
En esta seccién abordamos como utilizar la técnica de Mo-
delado de Caracteristicas de las LPS para describir un itine-
rario de aprendizaje.

La técnica de Modelado de Caracteristicas [Czarnecki et
al., 2004] se utiliza para describir un sistema y sus variantes
en términos de caracteristicas. Estas caracteristicas se es-
tructuran mediante relaciones de variabilidad y adicional-
mente es posible definir restricciones entre ellas. Aplicando
esta técnica al dominio de los itinerarios formativos es posi-
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ble modelar todos los posibles caminos existentes en un iti-
nerario. Las caracteristicas representan los cursos académi-
cos, mientras las relaciones entre caracteristicas representan
las posibles transiciones validas entre cursos. En concreto,
estas transiciones introducen los siguientes conceptos:

e Opcional. Un curso es opcional cuando una vez supe-
rados los cursos previos este puede ser cursado 0 no
cursado por el alumno. Grificamente se representa
con un circulo blanco sobre el curso.

e Obligatorio. Un curso es obligatorio cuando una vez
superados sus cursos previos el alumno obligatoria-
mente debe cursarlo. Gréficamente se representa con
un circulo negro sobre el curso.

e Relacién AND. Un conjunto de cursos tiene una rela-
cién AND con un curso previo cuando una vez supe-
rado este todos los cursos del conjunto han de ser cur-
sados por el alumno. Graficamente se representa con
un triangulo negro.

e Relacién OR. Un conjunto de cursos tiene una rela-
ci6n OR con un curso previo cuando una vez supera-
do este el alumno debe cursar nicamente un Curso
del conjunto. Graficamente se representa con un trian-
gulo blanco.

Adicionalmente, entre dos cursos es posible definir relacio-
nes que establecen restricciones sobre el camino de aprendi-
zaje.

o Requiere. Una relacién de la forma A requiere B es-
tablece que en todo camino de aprendizaje donde A
este presente necesariamente B también lo estara.
Griaficamente se representa con una flecha disconti-
nua.

e Excluye. Una relacién de la forma A excluye B esta-
blece que en todo camino de aprendizaje donde A este
presente necesariamente B no lo estard. Gréficamente
se representa con una flecha discontinua de dos pun-
tas.

En un itinerario formativos, la secuenciacioén de los cur-
sos es determinada por (1) las relaciones de transaccién y
(2) un criterio de ordenacién. El criterio de ordenacion esta-
blece que el modelo de caracteristicas se recorre primero en
profundidad y de izquierda a derecha. Para calcular los posi-
bles caminos, siempre se parte de una caracteristica denomi-
nada root en el itinerario. La caracteristica root se diferencia
de las otras caracteristicas en que es la Gnica que no es desti-
no de ninguna transicién, gréficamente suele aparecer en la
parte superior del modelo.

La Figura 1 muestra un itinerario formativo representado
con un modelo de caracteristicas. Para obtener un posible
camino sobre la caracteristica root ha de aplicarse el criterio
de ordenacién respetando las relaciones de transicién. En
este modelo la caracterfstica Toot se corresponde con €l nd-
mero 1 y un posible camino de aprendizaje valido es la se-
cuencia {1, 2, 3,5, 4, 10, 11, 12}. Distintas decisiones en las
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relaciones de transicién definirdn caminos alternativos. Por
ejemplo, la secuencia anterior puede ser modificada selec-
cionado el curso 6 en la relacién alternativa que existe tras
el curso 3, obteniendo la secuencia {1,2,3,6,9,8,4, 10,
11,12}.

Figura 1. Modelo de Caracteristicas del Itinerario Formativos.

Como herramienta de soporte para describir los itinera-
rios formativos hemos utilizado MOSKitt Feature Model'
por proporcionar expresividad suficiente para describir los
itinerarios y disponer de un editor grafico. Ademds, dada la
naturaleza open source de MOSKitt planeamos  introducir
extensiones a este editor que ayuden al equipo pedagégico
en las tareas de definicién y seleccion de caminos.

3 Descripcién Formal utilizando XML

El Modelo de Caracteristicas que describe un itinerario for-
mativo es almacenado siguiendo el estandar XML Metadata
Interchange del Object Management Group para intercam-
bio de metadatos.

Como se muestra en la Figura 2, para cada caracteristica
del modelo se describen sus atributos y relaciones en las que
participa como origen. Los atributos (etiquetados con At—
tributes) se representan mediante tuplas nombre-valor
proporcionando informaci6n sobre los cursos académicos.
Por ejemplo, el atributo url indica 1a ruta donde se ubica el
bundle OSGI que contiene €l material docente del curso.

Las relaciones (etiquetadas en XML con el tag cardina-
1ityBased_Relationships) describen la transicién entre
N Ccurso y Sus Cursos posteriores. Por ejemplo, entre el cur-
so con Id 3 y el conjunto de cursos <4, 5, 6> existe unare-
lacién de tipo MFM:Alternative. Los atributos LowerBound
y UpperBound indican que de este conjunto ha de seleccio-
narse como minimo 1 curso y como méaximo 2.

! MOdeling Software Kitt: http://www.moskitt‘org/

<Features Id="3">

<Attributes Name="SubjectName"
vaue="Introduction to Graphs"/>

<Attributes Name ="url"
vVaue=http://myserver. com/course?id=1""/>

<CardinalityBased_Relationships
xsi:stype= wMFM:Alternative” LowerBound="1"
UpperBound="2"/>

<CardinalityBased_Relationships

xsistype="MFM:0pt ional" UpperBound="1"

To="//@Features.4"

From="//@Features. 2/@CardinalityBased_Rela-
tionships.0"/>

<CardinalityBased_Relationships

xsi:type="MFM: Optional” UpperBound="1"

To="//@Features.5"

From="//@Features. 2/@CardinalityBased_
Relationships.0"/>

<CardinalityBased_Relationships

xsi:type="MFM:Optional" UpperBound="1"

To="//@Features.6"

From="//@Features.2/@CardinalityBased_
Relationships.0"/>

</Features>

Figura 2. Serializacién XML del ltinerario Formativo usando la
sintaxis de un modelo de caracteristicas.

La definicién del itinerario formativo es el primer paso
por parte del equipo pedagégico para obtener caminos per-
sonalizados a los estudiantes. El siguiente paso utiliza como
entrada un itinerario académico, las preferencias de los estu-
diantes y sus resultados de afios anteriores con el objetivo de
aplicar algoritmos que calculen caminos personalizados. La
préxima seccion describe con detalle este proceso.

4 Adaptabilidad en el proceso de aprendizaje

El LMS seleccionara el curso siguiente en base a las califi-
caciones del usuario en sus cursos pasados recientemente asi
como en los caminos que mas éxito han proporcionado al
resto de usuarios. Este tipo de toma de decisiones basado en
el comportamiento colectivo de sistemas descentralizados y
auto-organizados se conoce como “inteligencia de enjam-
bre”, una expresién introducida en el contexto de la robética
por Gerardo Beni y Jing Wang [Beni y Wang, 1989] y que
se inspira en el comportamiento social de los animales [Mi-
1ler, 2007].
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4.1 Optimizacién por colonias de hormigas

Para solucionar el problema del célculo del major camino
para cada usuario, teniendo en cuenta la retroalimentacion
proporcionada por el resto de usuarios del sistema, los
miembros del enjambre, proponemos en este trabajo la apli-
cacién de un algoritmo de optimizacién por colonia de hor-
migas [Dorigo et al., 1999].

En nuestro sistema, un alumno representa una hormiga
moviéndose libremente entre los nodos del 4rbol de la Figu-
ra 1, liberando una cantidad variable de feromonas cada vez
que supera un curso y se dispone a seleccionar el siguiente.
La funcién que determina la cantidad de feromonas a depo-
sitar es una representacién proporcional del éxito obtenido
por el alumno en el curso recién evaluado, siendo por tanto
esta cantidad de feromonas una medida del éxito obtenido.

Asi, si tenemos en cuenta una escala de calificacién de 0
a 10, el equipo pedagdgico puede determinar como acepta-
ble para cada curso una calificacién determinada m, con
0<m<10, y definir la cantidad de feromonas a depositar en
el camino seguido hasta este curso en funcién de m como:

_(] _f)'(P”‘w3m——£,if€<ﬂ
o (o 10" 10
e—m m
O+, —— ifez—
QTR LT

dénde (@ es una constante que representa el valor unitario de
feromonas y € es la calificacion obtenida por el alumno en
el dltimo nodo evaluado, en el cual se encuentra. El rango
de esta calificacién se traslada a [0,1] dénde O representa la
minima calificacién posible y 1 1a méxima. Para potenciar el
efecto de las dltimas feromonas depositadas sobre el camino
seguido por dicho alumno, los tres dltimos arcos seguidos
por este también verdn incrementada la cantidad de feromo-
nas existente en ellos, recibiendo el peniltimo la mitad de
feromonas que el ultimo, el antepeniiltimo un tercio y el an-
terior una cuarta parte, tal y como otros autores proponen en
este tipo de sistemas [Gutiérrez et al., 2007]. w; es una
constante de calibracién del sistema que ayudara a estudiar
y controlar el impacto de la calificacién minima requerida
en la cantidad de feromonas depositadas. Por tanto, la canti-
dad de feromonas de un arco depende de la calificacion de
cada alumno que haya tomado ese arco y puede influir posi-
tivamente o negativamente. Evidentemente, si ningin alum-
no a escogido ese arco su cantidad de feromonas serd nula.
Por otro lado, el equipo pedagdgico puede asignar pesos a
cada arco, para ponderar la importancia de unos caminos
frente a otros. Este peso puede representar la complejidad
pedagogica de la transicién de un curso a otro, la importan-
cia del curso destino, el esfuerzo o nimero de horas en rela-
cién con el total estimado del curso. Estos pesos son valores
estaticos muy titiles para definir la funcién de ajuste que
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proporcionar una medida representativa de la idoneidad del
arco ij para el alumno, segiin sus necesidades.

fi=wy Wy Pyt w, P

Esta funcién serd usada por el sistema para decidir el si-
guiente curso (nodo del 4rbol) que el alumno seguird, cons-
truyendo dindmicamente y en tiempo de ejecucion el cami-
no de itinerario de aprendizaje del alumno.

En esta funci6n de ajuste Wj; representa el peso pedagdgi-
co asociado al arco ij, @; es la cantidad de feromonas depo-
sitadas en el arco ij, y ®; y ®, son constantes de calibracién
del sistema. P; es el factor de idoneidad del arco ij, calcula-
do a priori a partir de los resultados previos, actuando como
multiplicador del peso pedagégico. Este factor podria ser
proporcionado por el equipo pedagégico como un valor
constante (por ejemplo la parte proporcional al nimero de
nodos) o podria ser calculado dindmicamente tal y como se
explica en [Mérquez et al., 2008] usando Redes Bayesianas.
El primer sumando en (2) es clave para evitar que el sistema
quede blogueado en un minimo local causado por el efecto
del segundo sumando, factor de las feromonas, tal y como
demuestra en [Gutiérrez, 2007].

La funcién de ajuste puede ser calculada teniendo en
cuenta la calificacién (€), la minima deseada (m) y el
tiempo (1), tenido en cuenta como iteraciones puntuales o
acciones (la accién de superar un curso seria la unidad de
medida). Teniendo en cuenta esto, la cantidad de feromonas
a depositar en funcién del tiempo puede expresarse como:

®i(e,m)=p®; +Ali, [)Pi(e,m)

En la férmula anterior, P es la tasa de evaporacién de las
feromonas. Para evitar un impacto desmedido de las
feromonas en la toma de decisiones del sistema, las
feromonas, al igual que en la vida real, se evaporardn
parcialmente con el paso del tiempo, perdiendo asi
intensidad y por tanto minimizando su impacto en el
sistema. Puesto que los usuarios del sistema (los alumnos)
pueden cerrar su sesién y abandonar el curso cuando deseen
y reanudarlo cuando deseen desde el mismo punto en que lo
dejaron, el tiempo, debe entenderse tal y como hemos
comentado anteriormente como una sucesién de acciones o
eventos que se producen al finalizar un curso. La tasa de
evaporacién es simplemente un factor positivo y menor que
uno, que se aplicard a todos los arcos cada vez que un
alumno seleccione un nuevo curso, disminuyendo el mimero
de feromonas depositadas en él. Un valor de p=0,9 es una
tasa de evaporacién tipica. La funcién lambda devuelve 1 si
el nodo fue el dltimo nodo evaluado por €l usuario y cero en
caso contrario y sirve para asegurar que un usuario sélo
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deposita feromonas directamente’ en el Wltimo curso
realizado. Considerando la tasa de evaporacion, la cantidad
de feromonas a depositar en un arco en un instante t es:

p¢2ﬁ1—(1—£)p—w3ml—(_)g,iff<

qf):’(g’m): e—m m10
e M B W LR
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que puede transformase en:
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estable.

4.2 Aplicacién de las redes Bayesianas al calculo del
factor de idoneidad

Para calcular el factor de idoneidad P; del arco ij, se usard
una red Bayesiana. Este factor determinara la probabilidad
a priori de tener €xito tomando el arco ij. Puede usarse para
diagnosticar las causas de fracaso escolar [] pero también
para elegir un arco que refuerce el bajo conocimiento ad-
quirido por el alumno hasta entonces. Esto es, para poten-
ciar caminos alternativos.

* Recuérdese que el sistema se encarga de depositar otras can-
tidades menores en los tres nodos anteriores para reforzar el cam-
ino. Estas cantidades son proporcionales a la calculada.

En una red Bayesiana de razonamiento predicitivo, el
conocimiento se propaga desde las causas (evidencias) hacia
los efectos. Las calificaciones de los alumnos en los cursos
finalizados hasta el momeno son las tnicas posibles causas,
aunque seria posible definir otras evidencias (factores so-
cioecénomicos del entorno familiar del alumno, pautas de
comportamiento, participacién, expresion escrita, etc) que
serian introducidas por el profesor para conseguir una per-
sonalizacién mds compleja. En este trabajo, por simplicid-
ad, consideraremos el conocimiento asimilado por los
alumnos medido a a través de sus respectivas calificaciones
como la tnica causa de €xito o fracaso que influira en la de-
cisién del siguiente curso.

Podemos representar una red Bayesiana como un grafo
dirigido sin ciclos que muestre las dependencias cognitivas
de cada curso.

Cada nodo representa una variable discreta con un
nimero finito de estados y los arcos representan la
dependencia causal entre variables. Cada nodo estard
asociado a una tabla de distribucién de probabilidad
condicional sobre los estados de una variable. Este grafo no
tiene por que sér el mismo que el definido por el equipo
pedagdgico, y tampoco tiene por qué conexo. En este grafo
dos cursos consecutivos pueden no depender entre si y si
tener dependencias con uno o varios cursos no directamente
consecutivos. Incluso es posible que un curso no dependa de
ningin otro, en cuyo caso las probabilidades de obtener un
determinado rendimiento de entre un conjunto discreto de
niveles no son en absoluto condicionadas, y pueden
estiularse a un valor igual para todos los niveles.

Estamos suponiendo que el rendimiento académico de
cada alumno en un curso depende tnicamente de otros
cursos previos, premisa que no es absolutamente cierta
[Brown y VanLehn, 1980] porque depende de muchos otros
factores. Brevemente, si los conceptos de un curso C
dependen de los conceptos explicados en otros dos cursos,
A'y B (diremos que C depende pedagégicamente de A y B)
la calificacién esperada para el curso C depende, a priori, de
las calificaciones que el alumno haya obtenido en los cursos
Ay B, que constituyen las evidencias.

Los datos histéricos de cursos anteriores ayudaran a
construir las probabilidades iniciales para una poblacién de
alumnos similar en la red Bayesiana. Las calificaciones se
discretizaran a tres niveles: BAJA, MEDIA y ALTA, cuyos
umbrales deben ser definidos por el equipo pedagégico. Un
ejemplo de estas probabilidades puede verse en la Figura 3.
En ella se muestra la probabilidad de obtener unas
calificaciones segin estos tres niveles en el nodo C,
condicionada a las obtenidas en los nodos A y B.
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A B
High | 10,0% High | 150%
Medium | 60,0% Medasm | 57,0%
tow | 30,0% Low | 260%
C

A
B Medium | Low
High | 65,0% | 550% | 250% | 67,0% | 26,0% | 17,0% | 28,0% | 18,0% | 11,0%
Medum| 28,0% | 350% | 53,0% | 23,0% | 550% | 450% | 550% | 43,0% | 39,0%
Low | 7,0% | 10,0% | 22,0% | 10,0% | 19,0% | 38,0% | 17,0% | 39,0% | 50.0%

Figura 3. Tablas de probabilidad condicionada

La clave de este desarrollo reside en el Teorema de Bayes
que afirma que relaciona la probabilidad condicional y mar-
ginal de dos eventos estocdsticos. Asi, la probabilidad de la
hipétesis h conociendo la evidencia e es igual a la probabil-
idad de la evidencia, conocida la hipétesis, multiplicada por
la probabilidad de esa hip6tesis y dividida por la probabilid-
ad de la evidencia:

P(h/e)=———P(e;3h()E;)P(h)

En esta red, las calificaciones de los cursos previos son
las evidencias. En aquellos nodos en los que es posible ele-
gir entre varioas caminos alternativos, es escpecialmente
importante calcular el factor de idoneidad de cada nodo can-
didato al siguiente curso, que puede ser determinado selec-
cionando el curso que mejor se ajusta a la restriccién bus-
cada. Por ejemplo: que la suma de las probabilidades de ob-
tener una calificacién ALTA o MEDIA sea mayor del 65%,
que se ofrezca una probabilidad de obte- ner una califica-
cién MEDIA superior al 50%, etc.

Esta tarea consiste en calcular los n-valores [Gutiérrez et
al., 2007] que informan acerca de los valores del nodo X
mads probables, basados en la evidencia relacionada con las
causas de X (segin la evidencia por encima de X). Estas
ecuaciones son calculadas directamente cuando la red es
simple, pero en una red compleja o con un nimero sufi-
cientemente amplio de nodos es preferible usar algoritmos
de propagacion de la probabilidad y métdodos de aproxim-
acién (Pearl, Joint Computation, simulacién estocastica,
Simple Bayes, K2, Clustering, etc) [Li y D'Ambrosio, 1994]

Un ejemplo de funcién de idoneidad para el arco ij

podria ser:
P P(JHigh /I)UP(JMM,."”, /1) [0.7,1]
: 0.33
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Esta funcién calcula el factor de idoneidad para el arco ij
como la suma de las probabilidades de obtener una
calificacién media o alta en el curso del nodo j conociendo
la probabilidad en el nodo origen i, cuya nota es conocida, si
existe dependencia enire los nodos iy j. Esta probabilidad
se establece constante en 0,33 si no existe dependencia del
nodo j con el nodo i.

5 Conclusién y trabajo futuro

En este trabajo amplia otros trabajos anterio-res y presenta
la aplicacién del modelado de caracteristicas y gestion de la
variabilidad para describir y representar una programacion
didactica en un sistema de aprendizaje orien-tado por com-
petencias en el que se aplican ténicas adaptativas para per-
sonalizar el itinerario formativo a las necesidades de los
alumnos.

El trabajo futuro se centrara en el estudio y desarrollo de
estas técnicas adaptativas asi como en la aplicacién de her-
ramientas que permitan un fécil disefio y manipulacién de
las programacidnes didécticas por parte del equipo pedagé-
gico.
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