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Resumen

Construccion de redes Bayesianas de forma automatica para Sis-
temas Tutores Inteligentes

La Red Bayesiana (RB) es una técnica importante para inferir y representar el conocimiento en
un Sistema Tutor Inteligente (STI); sin embargo, estos sistemas son complejos de construir. Autores
han construido RBs basadas en ontologias para acelerar el proceso; sin embargo, no automatizan
completamente el proceso, no siguen el estdndar de ontologias OWL (por sus siglas en ingles Lenguaje
de Ontologia Web) o simplifican el dominio final. Este trabajo propone un método para construir RBs
basadas en ontologias e informacién de Wikipedia para ser empleado en STIs. El método propuesto
construye la parte cualitativa de la RB a través de clases y relaciones de ontologias; la parte cuantitativa
se crea a partir de frecuencias, saltos y una medida de similitud entre los conceptos de la ontologia
representada por los articulos de Wikipedia. Este estudio considerd dos experimentos para determinar
la correlacion de resultados de nuestro método con expertos en el dominio; el método obtuvo una
correlacion positiva de 0.854 de acuerdo con la prueba de Pearson. Nuestro método construye automa-
ticamente una RB para representar el conocimiento en STIs de manera similar a como lo harian los
expertos.

Palabras claves: Red Bayesiana, Ontologia, Sistema Tutor Inteligente, Tabla de Probabilidad

Condicional, Wikipedia
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Abstract

Construction of Bayesian networks automatically for Intelligent
Tutoring Systems

The Bayesian Network (BN) is an important technique to infer and represent knowledge in an
Intelligent Tutoring System (ITS); however, these systems are complex to build. Authors have built
BN based on ontologies to accelerate the process; nonetheless, they do not fully automate the process,
do not follow the ontologies standard OWL (Web Ontology Language), or simplify the final domain.
This work proposes a method to build BNs based on ontologies and Wikipedia information to be
employed on ITSs. The proposed method constructs the qualitative part of the BN through classes and
relations of ontologies; the quantitative part is created based on frequencies, hops, and a measure of
similarity between concepts of the ontology represented by Wikipedia articles. This study considered
two experiments to determine the results correlation of proposed method against domain experts; the
method obtained a positive correlation of 0.854 according to the Pearson test. The method constructs a
BN to represent the knowledge in ITSs, in a similar way as experts would, supporting the automatically
build of these systems.

Keywords: Bayesian Network, Ontology, Intelligent Tutoring System, Conditional Probability

Table, Wikipedia
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se aborda de forma breve los antecedentes del tema de tesis, asi como
la problematica que resuelve este estudio. Ademds, se trazan los objetivos, hipétesis y preguntas de
investigacion que guian el desarrollo de esta investigacion. Después, se describe de forma general las
contribuciones que esperamos al finalizar este proyecto. Finalmente, la organizacion del documento es

descrita.

1.1. Antecedentes

El conocimiento es una combinacion de experiencias, saberes, valores, informacion contextual,
percepcidn e ideas que crean una estructura mental en el sujeto para evaluar e incorporar nuevas
ideas, saberes y experiencias (Jennex ef al., 2014). La educacién es el proceso hacia una persona para
estimularla a desarrollar este conocimiento a través de sus capacidades cognitivas y fisicas; también
es llamado proceso enseianza-aprendizaje (Rivas Navarro, 2008)). Los profesores guian al estudiante
durante este proceso, los educadores deben percibir las necesidades del estudiante para mejorar su
forma de aprender. Sin embargo, en un ambiente de clases comun, surgen problemas generados por
la superioridad numérica de alumnos; algunos de estos problemas se refieren a la poca atencidén

personalizada para el estudiante o un mismo tipo de ensefianza para todos los alumnos (Shishehchi y
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Banihashem) 2011). Para mitigar estos problemas, algunos autores (Carbonell, [1970; Cataldi y Lage|,
2010b; [Santhi et al., 2013) proponen el uso de sistemas de aprendizaje basados en computadoras para
cubrir las necesidades del estudiante.

Un Sistema Tutor Inteligente (STI) es un sistema de ensefianza-aprendizaje por computadora que
utiliza técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para interactuar con los estudiantes y ensefiarles (Millan y
Pérez-De-La-Cruz, |2002), tal como lo haria un profesor con sus estudiantes. Existe una arquitectura

generalizada para los STIs que considera cuatro médulos basicos (Carbonell, [1970):

El médulo del tutor genera las interacciones de aprendizaje basadas en las dificultades de

aprendizaje del estudiante.

El médulo del dominio define el drea de conocimiento que el STI ensefiara.

El médulo del estudiante define el conocimiento del estudiante en la sesion de trabajo.

El médulo de la interfaz permite la interaccion del estudiante con el STI.

Un problema importante en el desarrollo de STIs es la evaluacion del aprendizaje del estudiante
(Conejo et al.,|2001). Los STIs deben ser capaces de determinar con precision y rapidez el nivel de
aprendizaje del estudiante para decidir qué temas ensefiarle. Para esto, se requiere una representacion
eficiente del conocimiento, asi como un mecanismo de inferencia para determinar el grado de esa
posesion de conocimiento.

Existen implementaciones matemdticas que actualmente se utilizan para trabajar la medicién del
aprendizaje, tales como: relacion de contingencia, modelo de Rescorla-Wagner, redes Bayesianas y
redes neuronales (Rodriguez Mananes, 2009). Las mads utilizadas son las dos ultimas, sin embargo,
las redes neuronales tienen las desventajas de no tener un razonamiento simbolico ni representacion
semantica. Las redes neuronales generalmente toman la forma de un modelo de caja negra debido a
que sus relaciones no lineales de causa y efecto no son facilmente interpretables, lo que hace dificil

explicar sus resultados (Correa et al., [2008)).
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La Red Bayesiana (RB) usa la teoria de la probabilidad como un marco de trabajo para administrar
la incertidumbre, esta teoria se apoya de una descripcion grafica para representar la distribucion
probabilistica entre variables permitiendo eficientemente combinar la propagacion de probabilidades

con un formalismo riguroso (Santhi et al., 2013)).

Esta teoria probabilistica es considerada adecuada para representar el conocimiento por permitir un
razonamiento sobre un ambiente de incertidumbre como el que muestra un tutor al querer determinar
el conocimiento del alumno (Lima y Stump, 2010). Es decir, el profesor asigna una calificacion al
estudiante que representan su conocimiento, sin embargo, el profesor no sabe con precision si esa
calificacion es mas adecuada de acuerdo a los temas o conceptos que aprendié. Cuando se asigna una
calificacion aprobatoria, tenemos la idea que el alumno entendi6 casi todos los temas, pero no sabemos
con precision cudles si aprendid, cudles no y en que grado los aprendid; el profesor solo estima con

base en las evidencias de aprendizaje del alumno porque existe incertidumbre en este aspecto.

Una RB representa el conocimiento a través de nodos y relaciones de la misma forma que autores
afirman que se organiza el conocimiento en la mente de las personas. Segtin Rivas Navarro| (2008) los
conocimientos estdn almacenados en redes organizadas por conceptos y palabras (nodos), conectados a
otros por enlaces o trayectorias asociativas/semanticas, este esquema es el mismo empleado por las RBs.
Ademads, Taborda (2010) afirma que las personas tienen la capacidad de predecir la siguiente accidn, a
partir de informacidn probabilistica; es decir, pueden realizar inferencias psicoldgicas en situaciones
de incertidumbre sobre experiencias pasadas; de la misma forma en que funciona el razonamiento
probabilisticos de las RBs. Estos argumentos dan fuerza para representar el conocimiento de los

estudiantes con el objetivo de modelar el conocimiento y hacer inferencias sobre el mismo.

En afios recientes, el desarrollo de STIs se ha enfocado en tres principales teorias para modelar al
estudiante (Chrysafiadi y Virvou, 2013): RBs, l6gica difusa y ontologias. Algunos autores de (Satar,
2012; Ting et al., 2013}; | Victorio-Meza et al., [2014) han concluido que las RBs son el enfoque més
comunmente usado en los STIs por las ventajas ofrecidas de su teoria. Ademds, Danaparamita y Gaol

(2014) evaluaron dos modelos para STIs, uno basado en l6gica difusa y otro en RBs, concluyendo que
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las predicciones de las necesidades de aprendizaje de los estudiantes son mejores usando RBs.

Los STIs han sido apoyados por el uso de RBs con aportes tales como:

= Modelar el dominio de conocimiento a través de la estructura formada por sus nodos y relaciones,

sirviendo como base para determinar que debe aprender el alumno (médulo del dominio).

= Representar el conocimiento del estudiante de los temas representados en el médulo del dominio

a través de inferencias probabilisticas (mddulo del estudiante).

= Tomar decisiones sobre que tema hay que ensefiarle con base en la informacion del médulo del

estudiante (modulo del tutor).

1.2. Planteamiento del problema

Una RB estd formada por tres elementos principales: los nodos que son variables que representan el
problema, las relaciones que son enlaces de influencia entre variables y las Tablas de Probabilidad Con-
dicional (TPCs) que definen la probabilidad que un evento pueda ocurrir considerando la combinacion
de nodos y el valor de sus estados. Estos tres aspectos pueden ser divididos en una parte cualitativa,
nodos y relaciones; y una parte cuantitativa, las TPCs.

Existen dos procedimientos genéricos para crear redes Bayesianas (Lopez Pugal 2012)): (1) Centrado
en el juicio de expertos, donde se utiliza el conocimiento de expertos sobre un dominio particular para
generar el modelo estadistico. (2) Basado en rutinas automaticas, donde se ponen en funcionamiento
algoritmos que son capaces de construir una RB de un conjunto de datos.

La construccidn de la red centrada en el juicio del experto es una tarea compleja (Cruz Ramirez
y Martinez Morales|, |2007; Yan y We1, 2013}, Ting et al.,[2013)) por la interaccion con el experto y la
necesidad de plasmar su conocimiento en un estructura con nodos, relaciones y valores numéricos.
Mientras que, la construcciéon de una RB de forma automdtica es generada en poco tiempo, la construc-

ciéon manual implica mas tiempo (Cruz Ramirez y Martinez Morales, 2007} Fenz, [2009; Yan y Wei,



1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 5

2013) y mayor labor (Andrade, [2003; Thirumuruganathan y Huber, [2011).
La construccion de RBs automatizada por medio de mineria de datos se basa en el andlisis de
gran cantidad de informacidén para identificar variables, relaciones y TPCs, sin embargo, tiene algunas

desventajas (Andrade, 2003; |Devitt et al.l 2006; Xiao-xuan et al.,[2007):

» Incapacidad de hacer frente a los datos que faltan.
= Hacen supuestos sobre los datos de entrada o salida de la estructura.
= No integran fuentes de conocimiento estructurada del mundo actual.

= Si hay una gran cantidad de nodos en las redes, el espacio de busqueda del algoritmo de

aprendizaje es tan grande que a menudo conduce a una baja en la eficiencia del aprendizaje.

La construccién de RBs basados en mineria de datos es adecuada para areas donde no es necesario
precision en la parte cualitativa de la red (Gomes Flechoso, |1998)), es decir los nodos y sus relaciones no
son determinantes para el problema. Sin embargo, para el enfoque de este estudio, la mineria de datos
podria construir una estructura muy generalizada que no refleje las necesidades de representacion del
conocimiento en un ambiente educativo. Es decir, una estructura de temas adecuadamente jerarquizados
para ser ensefiados.

Otra forma de automatizar la construccién de RBs es a través de las ontologias; ambas representa-
ciones comparten similitudes (Rettinger et al.| 2012; Rodrigues et al., 2013} |Yan y We1, 2013; Chang
et al.,2013). En los ultimos afos, ha existido un aumento en el uso de las ontologias en sistemas
inteligentes debido a que contienen una representacion de conocimientos sobre un dominio y modelan
la informacion seménticamente a través de nodos y enlaces (Yang y Calmet, 2005)).

La construccién de RBs con base en ontologias representa uno de los enfoques mds precisos para
construir la parte cualitativa de la RB porque ambas estructuras estdn compuestas de nodos y relaciones.
Sin embargo, el trabajo mds complicado de la RB es construir la parte cuantitativa debido a que
requiere informacion estadistica que represente las relaciones entre las variables (Xiao-xuan et al.,

2007; Rodrigues et al.| 2013; [Mkrtchyan et al., 2016).
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Existen trabajos para generar RBs a través de ontologias, estos esfuerzos han sido aplicados en el

campo médico asi como en otras dreas. Estos intentos pueden ser clasificados en tres tipos:

= Métodos manuales: Se enfoca en la ejecucion humana de los procesos de la creacién de las RBs
por un andlisis del conocimiento formalizado en ontologias (Pilato et al., [2012; Pshenichny,

2014).

= Métodos semiautomdticos: Generan automdaticamente alguna parte de la RB de una ontologia
dada, no obstante, este método requiere la interaccion del usuario para ayudar en las partes

restantes (Devitt ef al.,[2006; [Fenz et al., 2009)).

= Métodos automdticos: Son métodos que generan una RB integral sin la intervencién del usuario,
aunque con alcance limitado, trabajan una forma especial de entrada de la ontologia generando

una estructura de RBs predefinida simplificada (Yang et al., 2005; Bucci et al., 2011).

Analizando la literatura se observa que se proponen diferentes formas de construir una RB; en
(Yang y Calmet, 2005} |Yan y Wei, 2013) se propone la construccién de RBs extendiendo las ontologias,
sin embargo, el trabajo manual estd presente cuando la ontologia es construida. Andrea y Franco|(2009)
plantearon construir RBs con instancias de la ontologia. El enfoque de Andrea podria ser util cuando la
ontologia tiene suficientes instancias, pero, la mayoria de las ontologias disponibles no cuentan con
tales instancias, estas son distribuidas solamente con su disefio ontolégico. Aun cuando la ontologia
tuviera instancias, el nimero de estas, no es representativo de las TPCs considerando el dominio
educativo. Bucct et al.| (2011) automatizaron el proceso de generaciéon de RBs con una plantilla usando
una base de datos de enfermedades y sintomas, sin embargo, este método reduce el dominio original de
la ontologia perdiendo informacién importante. Estos enfoques mencionados no estdn disefiados para
ambientes educativos, por esta razon, una nueva propuesta es necesaria para solventar este hecho.

Hasta ahora, las investigaciones (Yang y Calmet, [2005; Andrea y Franco, 2009; Bucci et al., 2011}
Yan y Wei, [2013)) no se han enfocado en el dominio educativo, los trabajos anteriores establecen bases

para construir RBs tales como generar la estructura y propuestas para construir las TPCs. Sin embargo,
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extrapolar estos métodos a otra drea es inadecuado en la mayoria de los casos. Una RB, en el campo
educativo, necesita precision en los esquemas de conocimiento a ensefiar (parte cualitativa) asi como la
definicion de prioridades o dependencias del conocimiento (parte cuantitativa). Los modelos propuestos
anteriormente no cubren estos aspectos. Por esta razon, es necesario un nuevo método de construccién
de RBs que resuelvan los problemas en el area educativa.

Este estudio propone manejar el dominio de conocimiento implementado para la toma de decisiones
en STIs. Si representamos el dominio de conocimiento del tutor de forma automatica, el disefio de
cursos para ser ensefiados a través de la computadora se volvera menos complejo. Asi, la inteligencia
del tutor queda a cargo de la RB construida, esta red podrd hacer inferencia del estado de conocimiento

y proponer temas acorde a las necesidades de aprendizaje de cada alumno.

1.3. Objetivos

m General

e Desarrollar un método para construir las partes cualitativa y cuantitativa de una red Baye-

siana de forma automadtica para ser empleado en Sistemas Tutores Inteligentes.
= Especificos

1. Establecer un modelo para representar una ontologia.

2. Disefiar un algoritmo para obtener una relacion cuantitativa entre dos conceptos.
3. Disefiar un algoritmo para generar las tablas de probabilidad condicional.

4. Validar la parte cuantitativa de la red Bayesiana con expertos del dominio.

5. Desarrollar un modelo para crear la parte cualitativa de la red Bayesiana.

6. Integrar los algoritmos que conforman los elementos individuales del método.
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1.4. Preguntas de investigacion

El cumplimiento de los objetivos estdn guiados por las preguntas de investigacion definidas a

continuacion.

Nuestra propuesta contempla las ontologias como una estructura de conocimiento base, es necesario
definir un modelo que represente los elementos que componen una ontologia. Esta descomposicion
brinda flexibilidad para definir el método propuesto de este proyecto. Por tanto se formula la siguiente
pregunta: ;Cémo puede representarse un modelo que permita descomponer una ontologia en sus

elementos?.

La literatura define distintos aspectos para obtener relaciones cuantitativas entre conceptos. Basado
en los argumentos de L1 ef al.| (2003)), quienes afirman que la relacidn cuantitativa no sélo depende de
multiples factores, sino de la correcta combinacién entre ellos; surge la siguiente pregunta: ;Cuales

factores deben considerarse para obtener una relacion cuantitativa entre conceptos?.

Las relaciones cuantitativas entre conceptos permiten establecer pesos entre variables para construir
TPCs. Estas tablas representan la probabilidad de que ocurra algin evento, en el presente estudio,
determinar posesion de conocimiento de los conceptos relacionados. Por tanto, surge la siguiente

pregunta: ;Cémo debe disefarse el algoritmo para construir las TPCs?

La parte cuantitativa, representada por las TPCs, necesita ser sometida a pruebas para definir la
similitud que existe con los expertos del dominio elegido. Para responder esto, es necesario definir
experimentos que cumplan con las necesidades del proyecto. Estos aspectos son respondidos con la

pregunta ;Cémo deben validarse los resultados de la parte cuantitativa propuesta?

La identificacién de los elementos de la RB y de la ontologia permiten desarrollar un modelo
para construir la parte cualitativa de la red Bayesiana, las preguntas anteriores sirven para guiar la
construccion de la parte cuantitativa, sin embargo, ain falta la parte cualitativa, aunque mas sencilla
requiere una formalizacién vdlida. Por tanto, surge la pregunta: ;Cémo debe diseiiarse el modelo

para construir la parte cualitativa de la red Bayesiana?
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La propuesta de esta investigacion se basa en médulos representados por algoritmos, sin embargo en
las primeras fases del proyecto estos algoritmos estan desarrollados de forma independiente, por tanto,
se requiere integrar los algoritmos de este proyecto, por lo cual surge la pregunta: ;Como pueden

integrarse los algoritmos para construir la RB?

1.5. Contribuciones esperadas

= Un modelo matematico para representar una ontologia. La presente tesis presenta la necesi-
dad de formalizar un modelo matemadtico que permita representar una ontologia y sus elementos,

con el objetivo de tener mayor flexibilidad al disefiar nuestro método.

= Un algoritmo para obtener una relacion cuantitativa entre dos conceptos. Existen varios
métodos para obtener tal relacion, sin embargo, dejan fuera el dominio educativo. Un nuevo

algoritmo es necesario para cubrir las necesidades presentadas en la educacion.

= Un algoritmo para generar TPCs. El algoritmo genera TPCs considerando relaciones entre

conceptos del punto anterior, este algoritmo maneja aspectos relacionados con la educacidn.

= Un método para construir una RB de forma automatica para ser empleada en STI. Las
metodologias actuales para desarrollo de RBs mediante ontologias no cubren las necesidades
del 4rea educativa, esta propuesta establece un método que tome en cuenta el dominio y los
estandares de la estructura base. Ademas, la RB debe ser construida de forma similar como lo

harian los expertos.

1.6. Organizacion del documento de tesis

El presente documento de tesis estd estructurado de acuerdo a los siguientes capitulos:
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 2. Representacion del conocimiento: Esta seccion explica el marco tedrico que rodea a
esta investigacion, profundiza sobre las técnicas de representacion de conocimientos existentes
con un énfasis en las RBs y las ontologias. Ademads, se incluye los trabajos relacionados a la

actual investigacion.

Capitulo 3. Redes Bayesianas basadas en ontologias:Este capitulo describe los fundamentos de
las RBs asi como los conceptos relacionados con las ontologias. En la parte final se describen los

trabajos relacionados a esta investigacion.

Capitulo 4. Relacién entre conceptos: Este capitulo es parte del marco tedrico, define aspectos
relacionados a la relacidn cuantitativa entre conceptos. También, profundiza sobre los aspectos

de la fuente de conocimiento empleada para construir la parte cuantitativa de la RB.

Capitulo 5. Generacion de la RB: Esta seccion desarrolla el modelo propuesto, ademas, desa-
rrolla los modelos para describir las RBs y las ontologias. A su vez, este capitulo establece la

formalizacion del método propuesto.

Capitulo 6. Experimentacion y resultados: Esta parte del documento describe dos casos de estudio,
los cuales fueron abordados para validar los resultados del método propuesto, un primer caso
enfocado a la programacion orientada a objetos y el segundo enfocado a los tipos de lenguajes de

programacion.

Capitulo 7. Discusién: Este capitulo se enfoca en dar interpretacion a los resultados de la

experimentacion, teniendo como enfoque la parte cualitativa y cuantitativa de la RB.

Capitulo 8. Conclusion, aportaciones y trabajo futuro: Por tltimo, esta seccion explica algunos

puntos finales del proyecto de tesis asi como los caminos o lineas que surgen de esta investigacion.

Las ultimas secciones del documento despliegan las referencias empleadas que brindan el sustento
tedrico a este proyecto y los apéndices que describen las herramientas e instrumentos usados para

alcanzar los objetivos de la tesis.



Capitulo 2

Representacion del conocimiento en tutores

inteligentes

El aprendizaje es un proceso individual, sin embargo, es inadecuado aplicar el mismo método a
cada estudiante; para lidiar con esto, se han usado STIs para brindar una ensefianza personalizada. Para
que la computadora pueda ensefiar un tema es necesario mantener una base de informacién que pueda

ser manejable y entendible por ella misma, esta es la representacion del conocimiento.

Este capitulo describe una recopilacion de técnicas para representar el conocimiento en STIs, con el

fin de analizar las virtudes y defectos de cada una de ellas.

Las técnicas elegidas son las referenciadas en la literatura como técnica de representacion del
conocimiento de los STIs, destacando (Ramirez-Noriega et al.l 2017b): Mapas cognitivos difusos
(MCD), RBs, redes seménticas, grafos, entre otras. En la parte final se describe un comparativa entre

cada técnica con los factores determinados de cada una.

11
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2.1. Introduccion

La educacion es el proceso para estimular a una persona a desarrollar sus capacidades cognitivas y
fisicas. El aprendizaje consiste en el proceso de asimilacion de las experiencias, para que pasen a ser
parte de nuestra vida y modifiquen de manera importante nuestra conducta y personalidad. Aprendemos
de muchas fuentes: el hogar, los amigos, la iglesia entre otras, ademds de la educacién formal. Esta
ultima es aquella efectuada por docentes profesionales valiéndose de las herramientas que postula
la pedagogia para alcanzar sus objetivos (Rivas Navarrol 2008)), para el caso de esta investigacion

enfocada en la ensenanza por computadora.

La tecnologia tiene muchos afios participando en el proceso educativo, recibe el nombre de tecnolo-
gia educativa, ésta se define como el estudio y practica ética para facilitar el aprendizaje y mejorar el
desempeiio a través de la creacion, uso y administracion apropiada de los recursos y procesos tecnold-
gicos (Campos y Mata, 2011). El presente trabajo se enfoca en los STIs y otros sistemas que apoyan la
ensefianza por medio de la computadora, sin embargo, todos tienen como objetivo la ensefianza de una

forma distinta a la tradicional.

Un sistema de enseflanza por computadora necesita conocer lo que ensefard, es decir el dominio de
conocimiento, este tiene que ser representado de alguna manera para que la computadora lo entienda,
esto es llamado representacion del conocimiento. La representacion del conocimiento se ha tomado
en cuenta desde hace afios en las ciencias de la computaciéon. Es importante considerarla para que
las maquinas puedan automatizar y procesar el conocimiento ademads de realizar inferencias que les

permitan tomar decisiones como lo hiciera un humano.

Diversos autores establecen que en la memoria semdntica (Colace y De Santo, 2006} |Rivas Navarrol,
2008; Rodriguez, 2010) se define una jerarquizacion de conceptos con sus relaciones para organizar el
conocimiento; de ahi surge la idea de representar el conocimiento por medio de una especie de grafos
como lo hacen distintas técnicas: mapas de conceptos, RBs, mapas cognitivos, grafos conceptuales,

mapas de conocimiento, redes semdanticas y mapas de memoria. Algunos de estos enfoques son
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relativamente nuevos y otros ya con afios en la literatura.

2.2. Representacion del conocimiento

Existen muchas definiciones sobre el conocimiento, sin embargo, tomaremos la siguiente: El
conocimiento es una combinacion de experiencias, saberes, valores, informacién contextual, percepcion
e ideas que crean una estructura mental en el sujeto para evaluar e incorporar nuevas ideas, saberes y
experiencias (Jennex et al.,|2014). Esa definicion se aplica més a nuestra necesidad por la estructura
mental para representar la informacion.

Ramirez y Valdes|(2012) concluyeron que distintas definiciones de conocimiento convergen en los

siguientes puntos:
= El conocimiento estd compuesto de unidades bdsicas, que son referidas como conceptos.
= [.os conceptos tienen asociaciones o relaciones con otros conceptos.

= [os conceptos y relaciones construyen estructuras dindmicas las cuales tienden a convertirse en

mas estables a través del tiempo.

La representacion del conocimiento es el medio por el cual expresamos cosas del mundo, es el
medio de expresion y comunicacion en el cual le indicamos a una computadora sobre el mundo (Davis
et al.,|1993). Las cualidades que un buen lenguaje de representacion del conocimiento deben tener son

(Kesarwani y Misra, 2013):

1. Ser expresivo.
2. Ser conciso.
3. No tener ambigiiedades.

4. Ser independiente del contexto: Lo que digas hoy debe ser interpretable mafiana.
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5. Ser eficiente: El conocimiento debe ser representado en un formato que es adaptable para las

computadoras con procedimientos de inferencia préicticos.

6. Ser eficaz: Un procedimiento de inferencia que puede actuar sobre el mismo conocimiento para

producir nuevo conocimiento.

2.3. Representacion del conocimiento en la enseiianza

La educacion en las instituciones educativas es organizada por materias o asignaturas, donde se
agrupan los temas comunes de acuerdo a la carrera elegida. Estas materias estdn organizadas por medio
de planes de estudios; que describen, entre otros elementos, los contenidos ha ensefar; aqui se establece
un orden y una planeacion para trabajar con los alumnos. Generalmente se elabora una dosificacién
para ensefiar el conocimiento por clases.

El indice de contenido representa los temas que se tienen que aprender y su orden. En la Figura[2.1]se
muestra el contenido para aprender algoritmos computacionales, como caso de ejemplo. La informacién
estd organizada por capitulos o unidades, temas y subtemas, vemos claramente una estructura jerarquica
donde se establece categorias y se agrupan temas y subtemas. Este orden jerdrquico estd organizado
por grados de complejidad, donde se ven los contenidos mds sencillos de asimilar y con menor grado
de razonamiento en un principio, para avanzar a los temas mas complejos en fases posteriores.

Este orden estd relacionado con la taxonomia de Bloom (De Bruyn ef al.,|2011; Rodrigues y dos
Santos, 2013)), donde los primeros conocimientos son simples conceptos y los finales son complejos
procesos de andlisis, sintesis y evaluacion. Podemos analizar los primeros temas donde se contestan
preguntas como: ;qué es un algoritmo?, ;qué es una variable?, ;Cuales son los tipos de algoritmos?,
entre otras; son bisicamente conceptos simples sin razonamiento. Al finalizar el curso el alumno muy
probablemente tenga que elaborar pequefios programas en algin editor de algoritmos, poniendo a
prueba su razonamiento y aplicando todos los conceptos anteriormente aprendidos.

Este tipo de organizacion podria ser representado también por grafos, los cuales son una representa-
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1. Algoritmos
1.1.- Introduccion a los algoritmos.
1.1.1.- Conceptos generales
1.1.2.- Caracteristicas
1.1.3.- Tipos de algoritmos
1.1.4.- Clasificacion de los algoritmos
1.2.- Planteamiento de problemas en general
1.2.1.- Analisis del problema
1.2.2.- Ejemplos de problemas

2. Diagramas
2.1-Introduccion
2.1.1.-Conceptos
2.1.2. Figuras logicas
2.1.3.- Tipos de diagramas
2.1.4.- Clasificacion de los diagramas

Figura 2.1: Bloque 1 de algoritmos computacionales.

cion de nodos y enlaces, asi obtenemos una estructura facil de analizar por una maquina por medio de
alguna técnica de representacion del conocimiento. La Figura[2.2]representa una estructura de drbol
elaborada con base en los contenidos desplegados en la Figura[2.1} Sélo es considerado el capitulo 1
para simplificar la idea. El capitulo se convierten en el nodo raiz, de ahi surgen los temas, para dejar

como nodos hoja a los subtemas.

De esta forma, se puede tener un mayor nivel de granularidad si agregamos los conceptos de
cada subtema como se muestra en la Figura@ Esta estructura, en su forma completa, deberia estar
representada en la memoria del estudiante al finalizar este bloque. Diversas teorias argumentan que la
memoria semdntica organiza la informacién en una estructura similar conformada por nodos y enlaces
(Rivas Navarro, |2008), asi estariamos simulando de cierta forma lo que el alumno deberia de tener en

Su mente.

Con un enfoque adecuado, esta representacion basada en nodos y enlaces también podria servir de
evaluacion para determinar el conocimiento del alumno, el cual es usado por los STIs y otros sistemas
asistidos por computadora. La evaluacion es probablemente el elemento mds importante para ayudar a
aprender al alumno (Brown, 2004). Esta se refiere a una medida comparativa entre lo que el alumno

aprendio y lo que deberia de aprender (Milne y Witten, |2013)), por medio de cualquier procedimiento o
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Problemas

Figura 2.2: Estructura jerarquica por medio de grafos.

actividad disefiada para reunir informacién sobre el conocimiento, actitudes o habilidades del aprendiz
(Kellaghan y Greaney, 2001). Sin embargo, los mecanismos de evaluacion son s6lo aproximaciones a la
realidad, ya que no podemos saber a ciencia cierta qué ha aprendido el alumno. A este desconocimiento
de la realidad se le llama incertidumbre (Kovalerchuk, [2013). Es decir, el profesor siempre tendra

incertidumbre sobre lo que el alumno ha aprendido.

2.4. Sistemas tutores inteligentes

El aprendizaje es un proceso individual, como tal, un modelo orientado a la estandarizacion se
enfoca en: Ensenar el mismo contenido, aplicar el mismo método y permanecer en el mismo lugar, esto
es aplicado a cada estudiante. Este proceso es inadecuado dadas las necesidades individuales de cada
estudiante (Ramirez y Valdes| [2009). Buscando resolver estos y otros problemas, se han usado STIs
para aproximarse a la ensefianza personalizada. Un STI, basicamente, es un sistema de software que
trata de comportarse como un ser humano; Cataldi (Cataldi y Lagel 2010a)) brinda tres definiciones de

un tutor inteligente:
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Cualitativo

Figura 2.3: Estructura jerarquica por medio de grafos con conceptos.

1. “Es un sistema de software que utiliza técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para representar el

conocimiento e interactia con los estudiantes para ensefidrselo”.

2. “Sistemas que modelan la ensefianza, el aprendizaje, la comunicacion y el dominio conocimiento

del especialista y el entendimiento del estudiante sobre ese dominio”.

3. “Un sistema que incorpora técnicas de IA a fin de crear un ambiente que considere los diversos

estilos cognitivos de los alumnos que utilizan el programa”.

Las definiciones convergen en un sistema que considera técnicas de IA para dotarlos de razona-
miento que le permita tomar decisiones como lo hiciera un tutor de verdad.

El soporte de los STIs estd compuesto principalmente por la retroalimentacion que provee el sistema
como respuesta a las acciones del estudiante. Algunos de los tipos mds comunes son resaltar elementos
que ya eran mostrados, ofrecer pistas sobre la actividad o solucién (por ejemplo, sobre los errores
cometidos), ensefar contenido del dominio o ejecutar de forma explicita pasos dentro de la solucién
(Castillo er al.,|2015). Sin embargo, el costo de desarrollar un STI es altamente alto (Hossein et al.,

2012)
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Los STIs permiten la emulacién de un tutor humano para determinar qué ensefiar, como ensefiar y a

quién ensefar. Esto lo hacen a través de (Victorio-Meza et al.,[2014)(Cataldi1 y Lage, 2010a):

Un médulo del dominio: que define el dominio del conocimiento.

Un moédulo del estudiante: que es capaz de definir el conocimiento del estudiante en cada punto

durante la sesion de trabajo.

Un mdédulo del tutor: que genera las interacciones de aprendizaje basadas en las discrepancias

entre el especialista y el estudiante.

Una interfaz con el usuario: que permite la interaccion del estudiante con un STI de una manera

eficiente (conocimiento sobre como presentar los contenidos).

Un STI organiza un propdsito educativo de acuerdo a un criterio pedagdgico. Estos criterios
determinan la representacion del conocimiento en el modelo del dominio, el modelo del estudiante y su
proceso de actualizacion. Una forma comin de representacion de conocimiento adoptada por los STIs
es una red jerarquica, donde los nodos son conceptos y la relacién entre nodos estd conectada por arcos
o flechas. Generalmente, esta estructura puede tomar la forma de red seméntica, mapa conceptual o RB
(Badaracco y Martinez, 2011).

A continuacidn se describen las técnicas mas comunes de representacion de conocimiento en STIs.

2.5. Técnicas de representacion del conocimiento

Esta seccién hace un andlisis de las técnicas que se utilizan en los ltimos afios para representar
el dominio de conocimiento de los STIs. Existen algunas otras técnicas, sin embargo, las listadas en
esta seccion son las referenciadas en la literatura con uso en la educacion asistida por computadora,

especialmente en los STIs. Las técnicas encontradas son las siguientes:

= Mapa de conceptos (Rollande y Grundspenkis, 2012; [Hossein ez al., 2012; |Liu y Lee, 2013)



2.5. TECNICAS DE REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO 19

= Red Bayesiana (Krudysz et al.,[2006} |Yamna et al., 2010; Sedki y Beaufort, 2012} Khodeir et al.}

2012a; |Chrysafiadi y Virvou, |[2013; Millan et al., 2013))
= Mapas cognitivos (Uglev, [2014)
e Como red Bayesiana (Sedki y Beaufort, [2012)
e Difusos (Hossein et al.,|2012)
= Grafos conceptuales (Kavcic, [2004; Rollande y Grundspenkis|, [2012)
= Mapas de conocimiento (Mishra et al., 2012)
= Redes Semadnticas (Badaracco y Martinez, [2011; Satar, 2012)
= Mapa de memoria (Ramirez y Valdes, 2012)

A continuacion se define cada una de ellas.

2.5.1. Mapa de conceptos

Un mapa de conceptos es una técnica popular grafica para modelar el conocimiento en el salén de
clases (Hossein ef al., 2012} |Liu y Leel 2013)). Esta técnica consiste en conceptos y preposiciones, las
cuales esta usualmente encerradas por un circulo o rectangulo; flechas unidireccionales enlazan los
conceptos, de este modo las flechas demuestran la relacion entre ellos. El mapa de conceptos es una

alternativa para resumir informacién en forma de diagrama (Liu y Leel 2013)).

2.5.2. Red Bayesiana

Una RB es un modelo grafico probabilistico cuya estructura consiste en nodos enlazados con arcos
dirigidos. Esto significa que las relaciones entre variables tienen un sentido (unidireccional) (Krudysz
et al., 2006). Los nodos representan variables aleatorias y los arcos entre los nodos indican relaciones

causales entre variables. Cada nodo tiene asociada una TPC, estas tablas contienen una distribucion de
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probabilidades condicionales de cada resultado del nodo hijo a cada combinacién de valores de los

nodos padres (Baraldi et al.,[2015)). El capitulo [3|brinda mds detalles sobre este enfoque.

2.5.3. Mapas cognitivos

Los mapas cognitivos son una técnica utilizada para estructurar y administrar datos desordenados o
complejos para su comprension y facil acceso. Surgen de la idea que en el curso del aprendizaje, un
mapa de campo es desarrollado en el cerebro, por ello, el aprendizaje consiste en la enlace de conjuntos
de neuronas en el sistema nervioso que funcionan como un mapa cognitivo, que es utilizado para hacer
diversas representaciones de su entorno (Pena Ayalal, 2007)). Esta teoria sugiere que cada individuo
tiene su propia conceptualizacion del conocimiento y que la estructura puede variar entre individuos
(Yengin y Saerbeck, 2012). A pesar de que la conceptualizacion difiere de persona a persona, los mapas
cognitivos son adecuados para comunicar sus propios conceptos y su relaciones (Yengin y Saerbeck,

2012; Rodrigues et al., 2013).

2.5.3.1. Mapa cognitivo como red Bayesiana

Sedki et al. (Sedki y Beaufort, 2012) propusieron este enfoque combinando mapas cognitivos y
RBs. Ellos primero crean un mapa cognitivo y luego lo transforman a un Mapa Cognitivo Bayesiano
(BCM por sus siglas en inglés Bayesian Cognitive Map), el cual combina técnicas de modelado causal
y la teoria de probabilidad Bayesiana. E1 BCM que ellos generan corresponde a un mapa cognitivo con
modificaciones como relaciones directas, indirectas y circulares, y dependencia entre variables. Este es

un nuevo modelo de reciente surgimiento en la literatura para representar conocimiento.

2.5.3.2. Mapa cognitivo difuso

Los mapas cognitivos representan el conocimiento causal sin indicar el grado de fortaleza de la
relacion causa-efecto (Leyva-Vazquez, 2013)), cuando son combinados con légica difusa surgen los

MCD como una técnica de la IA. Los MCD son grafos difusos para representar razonamiento causal
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capaz de codificar conocimiento usando conjuntos difusos. Los MCD mejoran los mapas cognitivos
describiendo la fortaleza de la relacion mediante el empleo de valores borrosos en el intervalo [-1,1]
(Hossein et al.,[2012). Los nodos son conceptos causales y pueden modelar eventos, acciones, valores,
metas o procesos. Constituyen una estructura de grafo difuso con retroalimentacion para representar
causalidad. Ofrecen un marco de trabajo més potente y flexible para representar el conocimiento
humano y para el razonamiento de los sistemas expertos tradicionales que implementan explicitamente

reglas de tipo "si-entonces" (Leyva-Vazquez, |2013};|Baron et al., 2014).

2.5.4. Grafos conceptuales

Los grafos conceptuales son un formalismo de representacion del conocimiento desarrollado
por Sowa (1984) y empleado por primera vez en terminologia por Hook y Ahmad (1992). Los
grafos permiten representar la estructura interconectada del conocimiento de una manera flexible, con
diferentes configuraciones y puntos de acceso para llegar a los mismos datos. Por otro lado, los grafos

permiten hacer inferencias y, por tanto, (re)generar conocimiento nuevo (Maroto Garcia, 2007).

2.5.5. Mapas de conocimiento

Los mapas de conocimiento son grafos dirigidos guiando el proceso de evaluacion por medio del
aseguramiento del dominio de los temas pre-requisitos antes de avanzar a los siguientes temas. En el
nivel més alto, un mapa de conocimiento representa la arquitectura del curriculo entero. En un segundo
nivel, el mapa de conocimiento representa cada curso como una interconexién de médulos. El tercer

nivel muestra la arquitectura para los conceptos del médulo y sus relaciones (Mishra et al.,[2012).

2.5.6. Redes semanticas

Una red semadntica es un grafo con nodos representando conceptos u objetos individuales y arcos

representando relaciones o asociaciones entre los conceptos (Chandrasegaran et al.,|2013). Un objeto
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puede ser cualquier item fisico como un libro, un carro, un escritorio, o incluso una persona. Los nodos
también pueden ser conceptos, eventos o acciones. Algunos de los arcos mds comunes son del tipo
es-un o tiene-un. La relacién es-un es usada para mostrar una relacién de clase en casos donde un
objeto pertenece a una clase mas grande o una categoria de objetos. Por otra parte, la relacion tiene-un

es usada para identificar caracteristicas o atributos de nodo de objeto (Kesarwani y Misra, 2013)).

2.5.7. Mapa de memoria

El mapa de memoria es un modelo de representacién del conocimiento para conceptos y habilidades,
su principal meta es representar la interaccidn de esos elementos en diferentes conceptos. Los mapas
de memoria pueden ser visualizados como una red semdntica, la principal diferencia entre los mapas de
memoria y otros modelos es que los mapas de memoria estdn fuertemente enfocados en la flexibilidad
del contexto, debido a este enfoque, los conceptos de mapa de memoria y habilidades deben tener una
granularidad abierta sujeta a los criterios del modelador; un nivel arbitrario de atomicidad que se puede
especificar para cada concepto y jerarquias dindmicas que pueden cambiar para diferentes dominios del
conocimiento. La implementacion del mapa de memoria es un grafo dirigido, muy similar a los tipos

mds flexibles de redes semdnticas y a las ontologias (Ramirez y Valdes, 2012).

2.6. Caracteristicas de la representacion del conocimiento

Por medio de un andlisis de las técnicas anteriormente citadas, fueron identificados aquellos
elementos que son considerados para representar el conocimiento en el ambiente educativo. La Figura

[2.4]despliega un diagrama con los elementos del conocimiento acorde a la literatura revisada.

A continuacion se describen los elementos del diagrama.
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Causal

Representacion del
conocimiento en STI
Tipo

Categorias

Declarativo

Sentido

(Abductiva ) CDeduc.tiva) CAnaIag\a ) (mductivg ) ( Bidireccional

Figura 2.4: Elementos considerados de representacion del conocimiento por STIs.

Ciclos

2.6.1. Conceptos

El concepto se forma mediante la sucesion de cuatro actividades cognitivas: andlisis, abstraccion,
sintesis y generalizacion. El andlisis es la facultad cognitiva que separa un objeto o fenémeno por sus
elementos. La abstraccion es la actividad cognitiva que enfoca la atencion en algunos elementos del
objeto o fenémeno. La sintesis es la composicion mental de los elementos del objeto en un todo. La
generalizacion es la actividad mental orientada a integrar las propiedades de varios objetos o fenémenos
de la misma clase (Pefia Ayala, 2007).

Un concepto es definido como la representacion de un objeto mental con sus atributos, expresado a
través de un lenguaje especifico de la mente, el cual permite ser representado en simbolos y caracteres,
por lo cual puede ser computable (Ramirez y Valdes, 2009). El concepto es una pieza elemental del
conocimiento, en el sentido que no puede ser descompuesto en partes mas pequeas, a juicio del experto
del dominio. El concepto es considerado la unidad basica del conocimiento (Millan y Pérez-De-La-Cruz,

2002).

Segtin Maroto (Maroto Garcia, 2007) las caracteristicas de los conceptos son:

a) Los conceptos pertenecen al &mbito del pensamiento, y no al de los objetos de la realidad, si bien
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surgen a partir de ella mediante la abstraccion de sus caracteristicas.
b) Los conceptos permiten estructurar el conocimiento sobre los objetos.

¢) Los conceptos abarcan no s6lo a objetos o entidades materiales, sino también a cualidades,
acciones y relaciones. La terminologia se interesa tinicamente por aquellos conceptos relevantes

para los dmbitos de especialidad, y no por los de la lengua general.
d) Los conceptos desempeiian un papel en la comunicacion.

El conceptos es el elemento principal para todas las técnicas encontradas (Millan y Pérez-De-La+
Cruz, 2002} [Krudysz et al., 2006; Ramirez y Valdes|, 2009; Satar, 2012} Millan ez al., [2013; Liu y
Lee, [2013) y es utilizado por cada una de ellas. Estos puede tener distintos tipos de atributos que
complementan el entendimiento del concepto describiendo sus caracteristicas (Ramirez y Valdes| 2009).

Sin embargo, los trabajos relacionados a la educacién asistida por computadora analizados se basan en

dos aspectos principales:

1. Un aspecto cuantitativo definido como valor o peso de posesion de conocimiento (Ngo ef al.,
2011;[Yamna et al., 2010; [Khodeir ef al.,[2012b; Mishra et al., 2012; Millan et al., 2013)), el cual

se refiere a un valor numérico asignado al nodo que representa el concepto.

2. Un aspecto cualitativo definido como estado (Mishra et al., 2012) que se refiere a un valor

discreto en que puede estar la posesién del conocimiento.

2.6.2. Habilidades

Un habilidad esta definida como un proceso cognitivo que interactia con uno o mas conceptos,
usualmente a través de la aplicacion, la cual tiene un propdsito especifico y produce un resultado, siendo
interno o externo. Las habilidades tienen diferentes grados de complejidad y pueden ser integradas con

otras habilidades, debido a que usualmente son relacionadas con la aplicacion o la accidn tiende a ser
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representadas por verbos (Millan y Pérez-De-La-Cruz, [2002; Ramirez y Valdes, 2009). Una habilidad

también puede ser catalogada como un concepto depende de cémo el autor la desea tomar.

2.6.3. Asociaciones

También conocidas como relaciones o enlaces. El objetivo de la asociacién es conocer como los
conceptos estan relacionados (Millan y Pérez-De-La-Cruz, |2002; [Friss de Kereki Guerrerol 2003}
Ramirez y Valdes| 2009; Mishra et al.,[2012; Satar, 2012; Millan et al.,|2013; Badaracco y Martinez,
2013). En terminologia se suele hablar de relaciones conceptuales para referirse a los vinculos que
se establecen entre conceptos dentro de un dmbito de especialidad. Las relaciones conceptuales son
fundamentales para establecer sistemas que reflejan la estructuracidn del conocimiento especializado
(Maroto Garcial 2007)), es decir determina un significado semdntica para el tipo de relacién (Satar,
2012).

Las relaciones tienen como propiedades (Friss de Kereki Guerrero, [2003)):
= [a valencia, que describe la forma cuantitativa en que los elementos intervienen en la relacion.

= Su funcionalidad, que sefiala un tipo de implementacién de la relacion; puede ser inyectiva y

sobreyectiva.
= La cardinalidad, que determina el nimero de elementos que participan en la relacion.

Tradicionalmente, han sido cuatro las clases de relaciones conceptuales que se han considerado fun-
damentales para la estructuracién de un campo conceptual (con fines terminoldgicos). Estas relaciones

pueden resumirse de la siguiente manera (Pérez Hernandez, |2002):

= Relaciones genérico/especifico: Relacion jerarquica en la que se identifica a los conceptos por
su pertenencia a una categoria, en la que un concepto genérico se considera superordinado de
otros conceptos mds especificos. Los conceptos subordinados comparten las caracteristicas del

concepto genérico, pero, ademds, poseen algunas peculiaridades propias que los diferencian y
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hacen mads especificos. Se establece, por tanto, una relaciéon que va en dos sentidos diferentes:
vertical, es decir, la que se establece entre un concepto especifico (subordinado) y su genérico
(superordinado); y horizontal, la que sostienen varios conceptos especificos que poseen el mismo
genérico y que se diferencian entre si por poseer alguna caracteristica distintiva (conceptos

coordinados).

Relaciones parte/todo: se refiere a la que existe entre conceptos que estdn formados por mas de

una parte y dichas partes constituyentes.

Relaciones polivalentes: En las que se da cuenta de la posibilidad de que un concepto pueda

colocarse en lugares diferentes en un mismo sistema conceptual.

Relaciones complejas: Categoria en la que se engloban una serie de interrelaciones que se
establecen entre conceptos en una jerarquia, pero que no pueden considerarse ni genéricas
ni partitivas. Ejemplos de este tipo de relaciones son las de causa-efecto, actividad-lugar de

realizacion, proceso-producto, etc.

La descripcidn anterior es una clasificacion general; los tipos de relaciones encontradas en la

revision de literatura son:

Causal (Millan y Pérez-De-La-Cruz, 2002; |[Krudysz et al., 2006; |Uglev, 2014; Sedki y Beaufort,
2012).

Es un (Is-a) (Kesarwani y Misra, [2013) (Ben Messaoud et al., 2013)).

Parte de (Part-of) (Kavcic, |[2004} Satar, 2012; Ben Messaoud ef al., 2013; Badaracco y Martinez,

2013; Baazaoui-zghal y Ghezala, [2014).

Tipo de (Type-of) (Satar, 2012)

Dependencia (Depends-on, Dependency) (Kavcic, 2004; Liu y Wang, 2007).
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= Prerrequisito de (Prerequisite-of) (Millan y Pérez-De-La-Cruz, [2002)

= Agregacion (Aggregation) (Liu y Wang, [2007; Badaracco y Martinez, |2011])

Existen otras relaciones como (Maroto Garcia, 2007} Rodriguez, 2010): Contextualidad espacio-
temporal (“ocurrié en”), Atributo (“posee”), ejemplo (“tiene como instancia”), equivalencia/identidad
“es igual a”) entre otras. Existe una variedad de relaciones que pueden ser definidas de acuerdo a las
necesidades de cada autor si la estructura lo permite, cada estructura tiene sus propias caracteristicas y
algunas como las redes seménticas permiten definir la relacion entre conceptos.
Las relaciones son del tipo binaria, es decir de concepto a concepto, sin embargo pueden ser de tres

tipos segun el sentido de la asociacion:

= Unidireccional: Relacién de un concepto A hacia un concepto B (Krudysz et al., 2006 Millan e?

al., 2013, Ramirez y Valdes, 2012; Rodrigues et al., 2013]).

= Bidireccional: Relacion de un concepto A hacia un concepto B y viceversa (Ramirez y Valdes),

2012; Rodrigues et al.| 2013).

= Ciclos: Relacion de un concepto A con si mismo, ya sea por medio de otros conceptos o a si

mismo. (Ramirez y Valdes, [2012; Sedki y Beaufort, 2012).

2.6.4. Inferencia

También se le llama razonamiento, se refiere a la obtencion de deducciones o conclusiones en base
al conocimiento ya establecido (Davis ef al., 1993} |Arevalillo-Herraez et al.,|2013)). Los principales

tipos de inferencia son (Pena Ayala, 2007; Ramirez y Valdes, |[2012):

= Abductiva: Consiste en descubrir el estado de la situacién mds probable dada una evidencia

(Larranaga y Moral, 2011).
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= Deductiva: Se refiere a predecir un efecto dado una causa, asi, podemos obtener respuestas sobre
efectos dados la causa pero no podemos contestar porque los efectos son producidos (Sedki y

Beaufort, [2012). Parte de lo general a lo particular (Friss de Kereki Guerrerol 2003]).

= Analogia: Es un proceso de descomponer una idea en partes y buscar una idea o situacion del
dominio objetivo que comparta un subconjuntos de esos aspectos (Liu y Singh, 2004), asi se

podra entender la idea por medio de similitudes entre casos.

= Inductiva: Varias ideas especificas previas se incluyen en una nueva, mas general, de categoria u
orden superior. Este tipo de progresion es de cardcter ascendente (de abajo-arriba) (Rivas Navarro,

2008)). Parte de lo particular y va a lo general (Friss de Kereki Guerrero, [2003).

2.6.5. Tipo de conocimiento

Existen dos tipos de conocimiento, el conocimiento declarativo y procedural. El conocimiento
procedural es mas complicado de representar que el declarativo. El conocimiento declarativo es el que
se aplica en la educacidn, fécil de representar y estructurar; por tanto, es el tipo de conocimiento que
ensefian los sistemas asistidos por computadoras (Millan y Pérez-De-La-Cruz, 2002; Krudysz ef al.,
20065 |Sharma y Kelkar, 2012} |Victorio-Meza et al., 2014)). El conocimiento declarativo generalmente
considera si una afirmacion es verdadera o falsa, asi, todo conocimiento declarativo es explicito.

El conocimiento procedural se refiere al orden que debe ser seguido para hacer una actividades o
resolver un problema, aunque, aparentemente, este tipo de conocimiento se refiere a una serie de pasos
a seguir como un algoritmo, representar ciertas actividades se vuelve muy complejo, por ejemplo, la

habilidad de pasear en bicicleta (Ramirez y Valdes, 2012).

2.6.6. Estructura jerarquica

La informacion en las técnicas de representacion de conocimiento son organizadas a través de un

estructura jerarquica para compartir propiedades y formar superclases y subclases (Nguyen et al., 2013),



2.6. CARACTERISTICAS DE LA REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO 29

asi podremos organizar el conocimiento dividiendo el dominio en secciones (Larrafaga et al., 2014) y
elaborando categorias de conocimiento. En algunos casos esta informacion es dividida de acuerdo a la
estructura educativa basada en unidades, temas y subtemas (Millan et al.l 2013} |Liu y Lee, 2013), esto
permite un organizacion similar a la de los libros y los planes educativos de las instituciones.
Tomando como base la estructura jerdrquica, surgen elementos que son considerados por distintos
autores como importantes debido a que establecen una estructura para mantener en orden los contenidos
(Ramirez y Valdes| 2009; Tian, 2009; Mishra et al., 2012;|Badaracco y Martinez, |2013)). Estos elementos

son: sucesores, predecesores, categorias, herencias, entre otros, los cuales son definidos a continuacién.

2.6.6.1. Sucesores y predecesores

Son dos percepciones relacionadas al orden de los conceptos en la estructura jerarquica; se refieren
al conocimiento posterior o previo que el alumno debe tener dado un concepto, también pueden ser
llamadas consecuentes y antecedentes. Los conceptos sucesores son elementos del conocimiento que se
consideran subsecuentes al actual (Mishra et al., 2012), es decir el concepto actual sirve como base
para aprender los conceptos siguientes.

Los conceptos predecesores son considerados como elementos previos necesarios para comprender
el actual. Es importante el conocimiento previo adquirido, porque sienta las bases para el posterior (Liu
y Wang,, 2007; Ramirez y Valdes, 2009; Mishra et al.,|2012)). Estos dos aspectos estdn muy relacionados

debido a los sucesores tienen predecesores y los predecesores tienen sucesores.

2.6.6.2. Categorias

La categorizacién es un proceso mediante el cual el objeto se encuadra dentro de una clase o
categoria, implicando atribucién de significado. Su clasificacién como miembro de una categoria,
supone asignarle caracteristicas, atributos o propiedades de tal categoria, vinculando al objeto la
informacién pertinente disponible en la memoria semdntica sobre la misma (Rivas Navarro, [2008)).

Las personas necesitan dividir el mundo en categorias o clases de objetos para dar sentido al propio
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conocimiento. La organizacién propia de la memoria seméntica estd basada en un sistema similar al de
categorias de conceptos, de tal modo que, los mas concretos y especificos son miembros de conjuntos
mads amplios y generales. Esta estructuracion jerarquica en categorias supraordenadas y subordinadas
permite realizar inferencias y predicciones, esenciales en la cognicidn y la accién humana, partiendo
de que las propiedades o atributos de las categorias mds generales son también verdaderas para las
mads especificas o particulares seméanticamente conectadas a aquellas (Rivas Navarro, 2008). Distintos

autores hacen uso de este enfoque para organizar el conocimiento (RosicC et al., 2006} |Liu y Lee, 2013).

2.6.6.3. Herencia

Es un sistema de razonamiento que lleva a deducir propiedades de un concepto basdndose en las
propiedades de conceptos mads altos en la jerarquia (Socorro et al., 2008). Es decir, permite que los
conceptos relacionados cuenten con los atributos de los conceptos con la cual se relacionan. Algunos
de los autores que hacen uso del concepto son (Sharma y Kelkar, [2012; Pilato et al., 2012; Satar, 2012;

Ramirez y Valdes, [2012).

2.6.6.4. Representacion grafica

La estructura jerdrquica facilmente puede ser representada graficamente, todos los enfoques aqui
manejados comparten la ventaja de ser representados graficamente. La representacion grifica permite
la facil interpretacion de la organizacién del conocimiento a través de un estructura esquemaética

(Richardson y Domingos, 20065 Millan et al.,2010; Liu y Lee, [2013; Rau et al.l 2015)).

2.7. Comparativa entre las técnicas de representacion del conoci-
miento

A continuacion se establece una serie de tablas comparativas analizando los aspectos definidos en

la seccion anterior. Se Consideran agrupaciones como se establece en la Figura [2.4] para evitar tablas
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Tabla 2.1: Comparativa concepto y atributos.

Atributos

3 )

5 B

= 2

Enfoque Conceptos | » /M
Mapa de conceptos X

Red Bayesiana X X c

Mapas cognitivos como red Bayesiana X c

Mapas cognitivos difusos X X X
Grafos X

Mapas de conocimiento X X X
Red semdntica X
Mapa de memoria X

demasiado grandes. Se consideré la organizacion en las dreas: concepto y sus atributos, asociaciones,
inferencia y tipo de conocimiento, y por ultimo los aspectos relacionados con la estructura jerarquica.
Las tablas mds abajo referenciadas consideran la misma simbologia. La primer columna muestra
los enfoques analizados, el resto los elementos del conocimiento que se estdn evaluado. La letra x
corresponde aquellos elementos que son considerados en los articulos estudiados y la letra ¢ corresponde

a elementos no considerados en el estudio pero la técnica podria soportar si fuera requerido.

2.7.1. Conceptos y atributos

Cada uno de los enfoques estd basado en la definicion de conceptos y sus enlaces, por tanto todos
cumplen con ese aspecto como marca la Tabla[2.1

A diferencia de otras técnicas como las ontologias, los enfoques analizados sélo consideran los
atributos del concepto referentes a su valor cuantificable o su estado cualitativo. En cuanto a su valor,
técnicas como las RBs, los MCD o los mapas de conocimiento consideran el aspecto cuantitativo para
definir un grado o probabilidad de posesion de conocimiento. Ademds, el atributo estado considera un
aspecto discreto en cuanto a la posesion de conocimiento, es decir, podemos catalogar el conocimiento
en estados como excelente, muy bien, bien, regular, no deseable o simplemente como aprobado o

reprobado.
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Tabla 2.2: Comparativa asociaciones.

Tipos de asociaciones Sentido de la asociacién
[=]
g
Q —
S| S —
) s |9 < | g <
2 S |lE|lg |88 =
S §|Z|2S|=|3 8
[5) (5} L) Q — 5 Q
S SI3 |8 | 8| 5|E|L 3 %
g12/5|gl2l&5|8lslB |5 |3
212|215 &8 | oh| o E ) 2
Enfoque <|OR|IA|EFE AR | (AP m @)
Mapa de conceptos X X X |c|c
Red Bayesiana X | X X X
Mapas cognitivos como red Bayesiana | x X X c X
Mapas cognitivos difusos X | X X X
Grafos X X X c|c
Mapas de conocimiento X X X
Red seméntica X X | X X X c ¢
Mapa de memoria X X

Estos atributos agregan un valor extra a la representacion del conocimiento al considerar la incerti-
dumbre del dominio. La RB considera el aspecto cuantitativo para modelar el dominio de conocimiento,
sin embargo, en los estudios analizados no contemplaron el aspecto cualitativo que facilmente podrian
representarlo. Los mapas cognitivos como redes Bayesianas no contemplan ni el valor cuantitativo
ni el estado cualitativo en los estudios analizados. Por dltimo los MCD y los mapas de conocimiento

consideran tanto el aspecto cuantitativo como el cualitativo.

2.7.2. Asociaciones

Las asociaciones contempladas en cada uno de los enfoques varian bastante de acuerdo a la
necesidad del autor, en la Tabla 2.2] encontramos siete distintos tipos (causal, es un, parte de, tipo
de, dependencia, prerrequisito, agregacion), una octava columna en el tipo de asociaciones muestra
aquellas estructuras que pueden definir su propia relacién. Las técnicas que muestras gran flexibilidad
para representar el dominio dado que pueden definir sus relaciones son: los mapas de conceptos, los
grafos conceptuales, las redes semanticas y los mapas de memoria.

A su vez las relaciones pueden ser de tres tipos, unidireccional, direccional y ciclos. Cada enfoque
puede manejar al menos la relacion unidireccional que son las méds generalmente usadas, solo las redes

semanticas pueden manejar relaciones en ambos sentidos y ciclos. Los mapas cognitivos como redes
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Tabla 2.3: Comparativa inferencia y tipo de conocimiento.

Inferencia Conocimiento

Abductiva
Analogia
Inductiva
Procedural

Enfoque
Mapa de conceptos
Red Bayesiana
Mapas cognitivos como red Bayesiana
Mapas cognitivos difusos X
Grafos
Mapas de conocimiento
Red semaéntica
Mapa de memoria

>

>

*|o|olo|o|o|o|o| Declarativo

ololo|o|x|x|x]|o|Deductiva

Bayesianas tiene la capacidad de manejar ciclos, aspecto que una RB simple no podria hacerlo por

definicion.

2.7.3. Inferenciay tipo de conocimiento

La Tabla 2.3 muestra la informacién referente a la inferencia de cada técnica y al tipo de conoci-
miento que puede representar. El tipo de inferencia estd muy relacionada a la informacién cuantitativa
que se pueda almacenar en la representacion del dominio. Asi las RBs, mapas cognitivos con redes
Bayesianas y los MCD son los que hacen uso de esta ventaja por la naturaleza de su teoria, teniendo la
posibilidad de hacer inferencias abductivas y deductivas. Los mapas de memoria tiene la capacidad de
hacer inferencias deductivas aunque no fue requerido en los estudios analizados. En cuanto al tipo de

conocimiento, todas las técnicas se enfocan en representar el conocimiento declarativo

2.7.4. Estructura jerarquica

Cada una de las técnicas se basan en el manejo de conceptos y enlaces, por tanto, todos tienen un
representacion gréfica un tanto similar basada en una estructura jerdrquica. De los cuales se derivan

algunos conceptos de su representacion como: sucesores y predecesores, para llevar un orden de:
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Tabla 2.4: Comparativa jerarquia.

Enfoques
Mapa de conceptos
Red Bayesiana
Mapas cognitivos como red Bayesiana
Mapas cognitivos difusos
Grafos
Mapas de conocimiento
Red semaéntica
Mapa de memoria

|lo|x|olo|le|o|o| Sucesores
*|o|x|o|e|x]|o|x|Predecesores
% |»|>|o|x|o|o|o|lerarquia
|6 |o|o|o|6|x]|x]| Categorias
| >|o|lo|o|e|o|o| Herencia

aprendizaje de conceptos, jerarquia propia de la organizacion del conocimiento en forma de arbol,
categorizacion para agrupacion de conceptos con similaridades y por ultimo herencia para tomar
propiedades de los padres. Todos los elementos pueden ser representados en las técnicas, algunos lo
hacen explicitamente y otros no, como dijimos anteriormente depende de lo que los autores quiere
representar. Los mapas de memoria en los estudios considerados representan explicitamente cada uno

de los factores considerados (ver Tabla[2.4)).

2.8. Analisis de las técnicas

Como lo indica Davis et al.| (1993)), las técnicas de representacion del conocimiento son una
sustitucion de la realidad, la unica representacion precisa del objeto es el objeto mismo, todas las demds
son aproximaciones cercanas e imperfectas. Cada técnica de representacion del conocimiento provee su
propia visién de como deberia verse el mundo, ademds definen qué aspectos son importantes plasmar y
cuales no para ser ignorados. Diferentes enfoques guian a diferentes metas y diferentes definiciones
de éxito. Un lenguaje disefiado para expresar hechos declarativos no es necesariamente bueno para
expresar informacion imperativa caracteristicas de una estrategia de razonamiento.

Tomando en cuenta lo anterior, la decision de cudl es la mejor técnica de representacion del
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conocimiento estd dada por el problema a solucionar y los objetivos perseguidos. Asi, cada técnica tiene
sus ventajas y desventajas para modelar dominios de conocimiento. Sin embargo, todas comparten la
capacidad de modelar el conocimiento por medio de conceptos y relaciones, formando una estructura
jerdrquica con las ventajas que esto conlleva.

Los mapas de conceptos y grafos conceptuales tienen entre sus ventajas poder representar el tipo de
relacion entre conceptos de la forma que desee el autor, brindado mayor representacion semdantica. Las
mismas ventajas tienen los mapas de memoria, aunque al ser un enfoque relativamente nuevo no ha
sido tan estudiado como los dos primeros, sin embargo, su fundamentacion promete grandes alcances.

Las redes semdnticas, entre las que estdn las ontologias, destacan su gran flexibilidad para representar
la informacién dada su gran expresividad para modelar el mundo; tienen un gran respaldo de la W3CEI
al generar un estandar para construir estas estructuras (OWL). Entre todas las técnicas aqui mencionadas
la consideramos la mejor cuando no hay que modelar la incertidumbre, lo cual es su principal desventaja
no tomar los aspectos cuantitativos del mundo.

Los mapas de conocimiento argumentan buenos principios e incluso consideran pesos en los
conceptos para modelar el conocimiento, sin embargo, no es una de las técnicas mds usadas, los autores
de este enfoque no argumenta el uso practico de los pesos o el tipo de inferencia que podemos realizar
con estos.

La RB es una técnica de razonamiento aproximado con alcance para modelar parte del mundo
sin demasiada expresividad semdntica, lo cual es su principal desventaja. Fueron desarrolladas para
resolver dominios que manejan incertidumbre, drea donde mejor se desenvuelven, ademas otra de sus
ventajas es la inferencia abductiva y deductiva que se puede lograr con su representacion. Para darle
mayor flexibilidad semantica a este enfoque han surgido los mapas cognitivos como redes Bayesianas
(Sedki y Beaufort, 2012), una de las grandes aportaciones de este fusién es el manejo de ciclos, no
considerados por las rede Bayesianas por definicion (Pearl, |1988)).

Por tultimo los MCD, este enfoque toma las ventajas de los mapas cognitivos y la l6gica difusa;

Thttps://www.w3.org/
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Tabla 2.5: Principal ventaja y desventaja de las técnicas.

Enfoques

Ventaja

Desventaja

Mapa de conceptos

Definicion de relaciones

Necesidad de inferencia
mas eficiente

Red Bayesiana

Inferencia abductiva y
deductiva,

Baja representacién se-
mdntica

Mapas cognitivos como red Bayesiana

Inferencia abductiva y
deductiva

Enfoque nuevo y poco
trabajado

Mapas cognitivos difusos

Inferencia abductiva y
deductiva

Poca disponibilidad de
herramientas de soporte

Grafos

Definicion de relaciones

Necesidad de inferencia

mas eficiente
Aspectos cuantitativos y | Necesidad de inferencia
cualitativos para repre- | mds eficiente
sentar el dominio
Alta expresividad se- | No manejo de incerti-

Mapas de conocimiento

Red semantica

mantica dumbre
Mapa de memoria Expresividad semdntica | Enfoque nuevo y poco
adecuada trabajado

al igual que las RBs, permite modelar dominios con incertidumbre por medio de sus relaciones
causales, cuentan también con capacidad de inferencia abductiva y deductiva. A diferencia de los mapas
cognitivos con redes Bayesianas mencionados anteriormente tiene bastante uso en la literatura para
distintas dreas (Hossein et al.,|2012; Leyva-Vazquez, |2013; Baron et al., 2014).

La Tabla 2.5 despliega la ventaja mas importante de cada técnica asi como su principal desventaja.
Algunas técnicas prometen cosas importantes en un futuro pero son nuevas y poco trabadas, otras ya
tienen tiempo de uso, pero carece de elementos para representar ciertos dominios. Cada técnica aporta

elementos para modelar algunos dominios, es consideracion del autor decidir cudl es la mejor.

2.9. Redes Bayesianas frente a otras técnicas

Esta seccion de la tesis busca determinar el alcance de la RB frente a las otras técnicas Se seleccio-

naron 3 criterios para trabajar con la representacion del conocimiento en STIs:

= Informacidn cualitativa: Se refiere a la estructura jerdrquica util para representar variables y sus

relaciones.
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» Informacion cuantitativa: Incorporada dentro de la estructura jerdrquica para lograr inferencia y

grados de posesion del conocimiento.

= Teoria solida: Técnicas con bases bien fundamentas y con afios de trabajo en diversas areas y

estudios.

La Tabla [2.6) muestra los resultados comparativos de cada técnica. La columna referente a la
informacién cualitativa indica que cualquier técnica aqui presentada es candidata para este tipo de
organizacion de la informacion. En la siguiente columna (informacion cuantitativa), los enfoques:
redes Bayesianas simples y combinadas con mapas cognitivos, los MCD y los mapas de conocimiento
cumplen con este punto. Finalmente las RBs y MCD son una técnica con bases bien fundamentas y con
aflos de trabajo en diversas dreas y estudios. En resumen las RBs y los MCD son las que cumplen con

los tres criterios especificados.

Tabla 2.6: Comparativa entre técnicas.

Enfoque Inf. Cualitativa | Inf. Cuantitativa | Teorfa solida
Red Bayesiana X X X
Mapas cognitivos difusos X X X
Mapas cognitivos como red bayesiana X X
Mapas de conocimiento X X
Grafos X X
Mapa de conceptos X
Red semdntica X X
Mapa de memoria X

Las RBs y MCD comparten bastantes elementos y estdn disefiados para objetivos muy similares,
sin embargo, manejan algunas diferencias entre ellos. Un estudio comparativo elaborado por Cheah

(Cheah et al., 2008) posiciona en forma general mejor colocado a las RBs frente a los MCD (ver Tabla

2.7).
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Tabla 2.7: Comparativa entre RBs y MCD.

Enfoque RB | MCD
Usabilidad X
Manejo de ciclos X
Encadenamiento hacia adelante y atrds | x X

Eficiente mecanismo de propagacion X

Herramientas de soporte X
Aplicacion en distintas dreas X
Aplicacién de STIs X

Los MCD al ser la combinacién de dos enfoques requiere una curva de aprendizaje mayor al tener
que conocer la teoria de la l6gica difusa y de los mapas cognitivos, ademds estos no cuentan con
variedad de herramientas de soporte, a diferencia de las RBs que tienen muy buen soporte en este
aspecto, a pesar de esto y acorde al trabajo de Cheah, este enfoque tiene mayor usabilidad que las RBs,
debido a que es mas amigable y su representacion es mds directa, intuitiva y facil de manejar. Una de
las grandes ventajas es el manejo de ciclos carentes en la redes Bayesianas.

La comparativa elaborada por Cheah obtiene puntos a favor de las redes Bayesianas sobre los MCD

donde destaca:

El encadenamiento hacia adelante y hacia atrés.

Eficientes mecanismos de propagacion.

Suficientes herramientas de soporte e implementacion.

El uso de esta técnica en distintas areas.

Emplea una teoria matematica bien formada, definida sobre axiomas basicos.

= La correctitud de sus mecanismos de inferencia es probable.
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Chrysafiadi y Virvou|(2013)) realizaron una revision de literatura de diez afios enfocdndose en el
modelo del estudiante de los Sistemas Tutores Inteligentes donde concluyen que las redes Bayesianas
son una de las técnicas mas utilizadas; ademads |Victorio-Meza ef al.| (2014) y Satar| (2012)) confirman el
estudio anterior al concluir el uso de redes Bayesianas como los enfoque mds cominmente usados en
sistemas tutores inteligentes.

Por estas razones concluimos que para modelar los aspectos del conocimiento para la toma de

decisiones en STIs las RBs se adaptan mejor en forma general que otros enfoques similares.

2.10. Resumen del capitulo

En este capitulo recopila algunos enfoques para representar el conocimiento en los sistemas de
ensefianza asistidos por computadoras. Todos los enfoques se basan en conceptos con sus relaciones
para formar una estructura jerarquica. Cada uno de los enfoques ataca un problema en particular de
acuerdo al dominio mostrando sus ventajas y desventajas para afrontar el problema.

Las técnicas como mapa de conceptos, grafos conceptuales, mapas de memoria y redes semanticas
son utiles cuando querernos expresividad seméntica para modelar el dominio y no ocupamos algun tipo
de razonamiento avanzado.

Las redes Bayesianas simples y con mapas cognitivos, los mapas de conocimiento y los MCD
representan la mejor opcion cuando no deseamos expresar con mucho detalle el dominio y preferimos
alto grado de razonamiento para realizar inferencias que permitan controlar la incertidumbre y otros
aspectos cuantitativos.

Finalmente concluimos que los mejores enfoques para trabajar en STIs tomando en cuenta la
informacién cualitativa, cuantitativa y el respaldo de una teoria solida con historia en la comunidad
cientifica son las redes Bayesianas y los Mapas Cognitivos Difusos, aunque la primera muestra una

ligera ventaja sobre la segunda.



Capitulo 3

Redes Bayesianas basadas en ontologias

A pesar que las RBs y las ontologias son técnicas relativamente nuevas en el campo de la compu-
tacion, la construccion de RBs con base en ontologias tiene algunos antecedentes. Estos antecedentes no
ha sido en el drea educativa, sin embargo, si sientan bases que se pueden retomar. Esta seccion analiza
los trabajos relacionados a los objetivos de esta investigacion. Antes de iniciar con la descripcién de la
revision de literatura se explican los fundamentos de las RBs y de las ontologias.

La primer parte de este capitulo se enfoca en las RBs enfoca al area educativa dado que es el
dominio de la investigacion. La segunda parte describe a las ontologias asi como una propuesta para
formalizar su modelado. Finalmente se describen los trabajos relacionados a la construccion de RBs a

través de ontologias.

3.1. Redes Bayesianas

Las RBs son una poderosa aproximacion para la administracion de la incertidumbre en la inteligencia
artificial basado en la teoria de la probabilidad (Rivas Navarro, 2008)(Santhi ef al., 2013). Estas tienen
gran relacién con la estructura del conocimiento en la mente de las personas, segtiin Rivas (Rivas
Navarro, |2008) el conocimiento es una estructura que representa una red de conceptos organizados

jerdrquicamente, tal como se representa una red Bayesiana. Por tanto, se determina como una técnica

40
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adecuada para representar el conocimiento de estudiantes por su similitud con la mente humana, sus
mecanismos de inferencias probabilistica, la documentacion y herramientas de soporte, asi como otras

ventajas definidas en el capitulo anterior.

Una RB esta formada por cuatro elementos principales: nodos, escalas de los nodos, arcos y TPCs
(Pearl, |1988)). Los nodos representan las variables aleatorias del mundo; la escala de nodos representa
los posibles estados donde pueden caer los valores; los arcos representan las relaciones causa-efecto
entre nodos; finalmente, las TPCs representan el grado de dependencia de cada padre respecto a su hijo.

La Figura[3.3| muestra graficamente estos elementos.

La RB considera una parte cualitativa y otra cuantitativa para ser construida. El aspecto cualitativo
identifica las dependencias causales entre variables y crea la estructura final del modelo, es decir, las
relaciones entre variables. El aspecto cuantitativo nos lleva a estimar los valores de los pardmetros a

priori y las TPCs (Xiao-xuan et al., 2007; Misirli y Bener, 2014).

La RB es empleada en problemas que envuelven incertidumbre, es decir, problemas donde no hay
un conocimiento completo de los estados del sistema. Sin embargo, podemos darle evidencias del
estado del mundo a la RB para actualizar las probabilidades del resto del sistema. Estas redes pueden
representar dos tipos de evidencias; una evidencia fuerte o concisa, la cual permite asignar el estado de
una variable, es decir, tenemos la certeza absoluta de ese estado; y la evidencia parcial o virtual, la cual
se genera en base a la evidencia fuerte para actualizar las probabilidades de los estados de las variables
(Rodriguez Garcia y Dolado, 2007). De esta forma, basados en la evidencia fuerte podemos hacer
inferencia del estado de otras variables. Las probabilidades previas a la introduccién de la evidencia se
conocen como probabilidad apriori; una vez presentada la evidencia, la nueva evidencia propagada se

denomina probabilidad aposteriori (Rodriguez Garcia y Dolado, 2007).

En la bio-computacién, la RB se ha utilizado para descubrir interacciones funcionales entre los
genes, construccion de modelos de enfermedad y la interpretacion del anélisis de la expresion génica. En
el cuidado de la salud, son populares para manipular la incertidumbre en el diagndstico de enfermedades

y para apoyar el andlisis de diferentes terapias alternativas (Misirli y Bener, |2014)). Otras investigaciones
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han aplicado las RBs a dreas tales como: comercio electrénico, mineria de datos, reconocimiento de
patrones, procesamiento de imagenes y fusion de datos (Liu y Wang, 2007; | Kammerdiner, 2009;
Santhi et al., 2013)). Las redes de este tipo tienen un amplio uso hoy en dia para muchos campos en la
investigacion por su flexibilidad para adaptarse a la resolucién de diferentes problemas de diagndstico

y la determinacion de patrones.

3.1.1. Evaluacion del conocimiento

Millan (Millan y Pérez-De-La-Cruz, 2002) describe un enfoque para modelar al estudiante basado
en RBs y tests adaptativos para evaluar su conocimiento. El modelo propuesto por Milladn define una
serie de nodos organizados jerdrquicamente que representan conceptos que el alumno debe comprender;
ademds, existen otros nodos representados por preguntas, estos sirven como evidencia del conocimiento
del estudiante y alimentan el resto de los nodos. En el modelo desplegado en la Figura[3.1] se manejan 4
niveles de granularidad: unidades, temas, subtemas y conceptos. Ademads de otro conjunto de variables

para reunir la evidencia representada como preguntas.

Conceptol Concepto2 Concepto3 Concepto4
Preguntal Pregunta2 Pregunta3 Pregunta4 Pregunta5 Pregunta6

Figura 3.1: Modelo de Mill4n y Pérez-De-La-Cruz| (2002).

El esquema bésico de funcionamiento de las RBs para evaluar el conocimiento del alumno esta

representado en la Figura Esta figura muestra dos variables, Conceptol y Concepto2; y dos
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preguntas, Preguntal y Pregunta2, con sus respectivas TPCs. La variable Preguntal esta relacionada
con Conceptol y Concepto2, de la misma forma como lo estd Pregunta2, sin embargo, cada pregunta

tiene distintos pesos, lo que implica relaciones cuantitativas diferentes.

conceptol presente lpresente ausente lausente
presente 0.5 | concepto2 presente ausente presente ausents
Correcta 0.95 0.3 0.7 0.5
Incorrecta 0.05 0.7 0.3 0.5

ausente 0.5

"

9

Conceptol — Preguntal

Concepto2 Pregunta2

presente 0.5 | conceptol presente [presante ausente ausente \

ausente 0.5 | concepto2 presente |ausente presente ausente \
Correcta 0,95 0.4 0.6 0.33
Incorrecta 0.05 0.6 0.4 0.67

"

Figura 3.2: Pregunta y su relacion con los conceptos.

Analizando las TPCs de las variables de la Figura [3.2] Preguntal tiene 30 y 70% de relacién
con Conceptol y Concepto? respectivamente. Si ambos conceptos se dominan, se tendria un 95 % de
probabilidades de acertar correctamente la respuesta; no se tiene un 100 % debido a que se considera
que el alumno puede errar su respuesta aun conociéndola (error de dedo, distraccidn, confusion etc.).
Si los conceptos no se dominan, se tiene un 50 % de probabilidades de acertar correctamente, esto
ocurre porque el alumno puede recurrir al azar para intentar responder; en esta pregunta las opciones de
respuesta son dos, por tanto, tiene un 50 % de acertar o errar.

En el caso de Pregunta? la relacion con sus conceptos es 40% para Conceptol y 60% para
Concepto?2, si se conocen ambos 95 %, si no se conoce ninguno 33 %. A diferencia de Preguntal, las
opciones de respuesta son tres, por tanto tiene 33 % de probabilidad de acertar y un 67 % de fallar.

Los valores de los conceptos se encuentran en 50 % de probabilidades de conocerlos; esto se le
conoce como probabilidad a priori, es decir, antes de que cualquier evento ocurra. Cuando un evento
ocurre, como contestar una pregunta, las probabilidades se actualizardn a favor (respuesta correcta) o

en contra (respuesta incorrecta), de inicio s6lo sabemos que puede o no conocerse el concepto.
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Aplicando el teorema de Bayes, se determinan las probabilidades a priori de las preguntas (Pearl,
1988)). Los resultados son representados en la Figura[3.3] Hay un 61.25 % de probabilidad de conocer la

respuesta de la Preguntal y 57 % de probabilidades de conocer la respuesta de la Pregunta?.

conceptoi preg1
presente 0.5000 Correcta 0.6125
ausente  — 0.5000 Incorrect: m— 0.3875
concepto?2 preg2
presente  e— 0.5000 Cotrects | e— 0.5700
quserite  e— 0.5000 Incorrects mmm— 0.4300

Figura 3.3: Conceptos, preguntas y sus probabilidades a priori.

Si ocurre un evento, es decir, contestar una pregunta; las probabilidades de las variables son
actualizadas, a esto se les conoce como probabilidades a posteriori.

La Figura[3.4| muestra la Pregunta2 contestada correctamente, por tanto, se da por hecho que se
conoce la pregunta. La probabilidad de conocer la respuesta de la pregunta se actualiza a 100 %, esto
activa el algoritmo de propagacion para actualizar a los nuevos valores de la RB. Conceptol cambio su
valor de probabilidad a 59.21 % y Concepto2 a 67.38 % de probabilidad de conocerse. Los conceptos
tienen diferentes porcentajes, aunque dependen de la misma pregunta; esto se debe a los pesos, la
Pregunta? estd relacionada con el conceptol en un 40 % y con el Concepto2 en un 60 %. Por tanto, si
se contesta correctamente la pregunta (cémo sucedid en el caso anterior), la probabilidad de conocer
el concepto aumentard en mayor proporcion con los que tengan mayor peso, en los otros conceptos

también aumenta pero en una proporcién menor.

concepto1 N preg1 ™
[presente | 0.5921 —» [Correcta] m——— 0.7050

ausente | 04079 Incorrect: = 0.2950
concepto2 ) ™

[—— ™= 06798 [Correcta ] I — | 000

ausente 0.3202 Incorrects mm— 0.0000

Figura 3.4: Probabilidad a posteriori, pregunta 2 correcta.

Por otra parte, la Figura muestra la Pregunta? contestada de forma incorrecta, esto propaga
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los valores de la siguiente forma: Conceptol 37.79 % y Concepto2 26.16 %. En este caso, ocurre lo
inverso que en el parrafo anterior, como la Pregunta? esta mas influenciada por el Concepto2, este
disminuye sus probabilidades en mayor proporcion, para el Conceptol también las disminuye, pero en

menor proporcion.

concepto ™ preg1 I
presente nar7a| —p| | Corrects  m—— 0 4898
. 06221 | ™ 05102

<

concepto2 ™ )
presente  p— 09616 Correcty  me— 0.0000
[Euserie | D — 57354/ _—1nnnnJ

Figura 3.5: Probabilidad a posterior, pregunta 2 incorrecta.

Si se contestan correctamente dos preguntas relacionadas a los mismos conceptos, las probabilidades

de conocerlos aumentardn en proporcién a su peso, cémo lo muestra la Figura [3.6]

conceptol ™
presente 06361
ausente 03639
§<'.
concepto2 )
presente | S — 00227 (Correcs | S — 1 1000
ausente  e— 01773
A

Incorrect: m— 0.0000
Figura 3.6: Probabilidad a posteriori, pregunta 1 y 2 correctas.

[Correcta ] i — 1 (000

Incorrects mem— 00000

Lo descrito en los parrafos anteriores es la idea principal dentro del modelo de razonamiento basado
en RBs. De esta forma, la RB ayuda a inferir el grado de conocimiento del alumno, determinando si el

alumno conoce o no algin concepto o pregunta dadas las evidencia en las preguntas relacionadas a esos

conceptos.

3.1.2. Construccion manual de una red Bayesiana

Esta seccion describe como es construida una RB de forma manual, siguiendo la metodologia

descrita en (Ramirez-Noriega et al., 2015)).
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3.1.2.1. Metodologia

La metodologia empleada divide el proceso de construccion de una RB para STIs en seis fases:

1. Definir el dominio de conocimiento: El drea de trabajo es definida con base en las necesidades

del problema.

2. Desarrollar una escala jerarquica del conocimiento: Esta fase clasifica al conocimiento en

diferentes niveles de granularidad.

3. Construccidn de la parte cualitativa de la RB: Los nodos de la RB son creados y se establecen

dependencias entres estos nodos.

4. Disefio de la parte cuantitativa de la estructura base: Las TPCs son construidas de acuerdo al

peso y las relaciones de los nodos.

5. Disefio de actividades para reunir evidencia: Se crea un banco de actividades representados por

nodos, se asignan relaciones con los nodos ya definidos.

6. Creacion de las TPCs para los nodos de actividad: Esta fase asigna probabilidades a los nodos de

evidencia.

Las fases 1, 2, 3 y 5 crean la estructura de red (seccion estructural o cualitativa) y las fases 4 y 6
calculan los valores de probabilidad estimados para cada nodo (parte paramétrica o cuantitativa). Las
fases 4 y 6 podrian combinarse en una sola, sin embargo, se dividieron en dos fases para mejorar la
organizacion y la claridad. Esta investigacion en particular se enfoca en las primeras cuatro fases del

modelo de Millan y Pérez-De-La-Cruz (2002).

3.1.2.2. Implementacion de la metodologia

Con el fin de desarrollar una RB con la metodologia descrita, se ha utiliza una seccién del libro

Proceso Personal de Software (PSP por sus siglas en ingles Personal Software Process) (Humphrey,
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1997), este topico representa un curso impartido a estudiantes con carreras relacionadas con el drea de

computacion. A continuacion se resume el desarrollo de la RB:

= Fase 1: Como se mencioné anteriormente se eligié una seccidn del libro de PSP, estd metodologia
ha sido utilizada entre los ingenieros de software para mejorar la calidad en los procesos de

desarrollo.

» Fase 2: La Figura[3.7/muestra los temas desglosados del capitulo 1 del libro de PSP (Humphrey,
1997). Los nombres de los temas originales estdn numerados; ademas, se definieron nombres
mas cortos para los temas, indicados por vifietas negras. El nivel mas profundo, vifietas blan-
cas, corresponde a los conceptos encontrados en este tema; si no hay conceptos en el tema,
consideramos las vifietas negras como conceptos.

El trabajo del ingeniero del Software

1.1 iQué es la Ingenieria del Software?
¢ Ingenieria de Software
o Concepto de Ingenieria de Software
o Aspectos destacados de la Ingenieria de Software
1.2 iPor qué es importante una buena ingenieria?
¢ Importancia de la Ingenieria de Software
1.3 El proceso personal del Software
® Proceso Personal del Software
o Concepto de Proceso Personal del Software
o Ventajas de Proceso Personal del Software
1.4 La disciplina del trabajo de alta calidad
e« Disciplina
o Concepto de disciplina
o Disciplina del Proceso de Software Personal
1.5 La importancia del trabajo de alta calidad
e (alidad
o Concepto de calidad
1.6 ¢Cémo mejorar la calidad de tu trabajo?
e C(alidad
o Concepto de medida
1.7 El proceso de mejora
¢ Proceso de mejora

Figura 3.7: Conceptos desglosados de PSP (Humphrey, |1997).

= Fase 3: Con base en la escala jerdrquica de la fase previa, se construyo la RB, los temas son

resumidos con palabras claves para representar el nombre de las variables. En la Figura 3.8[los
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nodos grises representan conceptos, los temas 1.5 y 1.6 de la Figura[3.7]se fusionaron, de acuerdo
a la vision del experto, para contener el mismo nodo Calidad . La Figura [3.9|representa a los
nodos agrupados por temas o conceptos, un nodo puede ser subtema de otro tema si el experto
encuentra la relacién de dependencia requerida. El nodo importancia_SI se convirtié en parte
del nodo Ingenieria_So ftware, Disciplina se convirtid en padre de PSPy Proceso_me jora se

convirti6 en parte de Calidad.

Ingenieria_Software

Importancia_IS

Calidad
Com

Proceso_mejora

Figura 3.8: Conceptos de PSP sin agrupar.

= Fase 4: El conocimiento y la percepcion del experto es empleada para definir los valores de
los nodos y construir las TPCs. El ejemplo de la Figura|3.10|muestra las TPCs para los nodos

Concepto_IS, Ingenieria_So ftware y Capitulol.

Es facil calcular las TPCs de los conceptos que son s6lo padres, porque no tienen influencia de
ningtn otro nodo, el concepto Concepto_IS es un ejemplo de este caso. Suponemos que no se
tienen referencias previas de dicho nodo que ayuden a determinar su valor, por lo tanto, se define

un 50 % de probabilidad para conocer el nodo, como se muestra en la tabla A de la Figura|3.10
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Figura 3.9: Conceptos de PSP agrupados.

Ingenieria_Software

Calidad

El nodo del tema Ingenieria_So ftware tiene probabilidades representadas por la tabla B de
la Figura la tabla estd basada en los valores asignados por el experto a cada uno de sus
padres. En este caso, el nodo Ingenieria_So ftware tiene tres padres (Concepto_IS, Aspectos_IS,
e Importancia_IS), cada uno de los cuales tiene la misma importancia (0.33). Los valores del
nodo hijo en la columna 7' de la tabla B se definen afiadiendo el valor de los padres cuando
se considera poseedor del conocimiento, es decir, si es cierto. El nodo Capitulol representa la
unidad de estudio, para este nodo la TPC se construye de la misma manera que se describi6 en el
parrafo anterior, teniendo en cuenta a sus padres (Ingenieria_So ftware, PSP, y Calidad). Aqui
el valor de uno de los padres es diferente, por tanto, la tabla de probabilidad sera diferente a la

anterior.

» Fase 5: La Figura[3. 11| muestra 11 preguntas que se desarrollaron con sus respectivos conceptos
relacionados. Esta fase puede ser la parte que implica mds tiempo del procedimiento, por

la formulacion de las preguntas, sus respuestas y los conceptos relacionados; aunque, con
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Tabla B
Hijo
1 2 3 v E Tabla A
Tabla C V_V_V__093_0m
W W F 0.66 0.34 v F
Hijo g Vv F V066 034 —_—
T 3 v T BV F F 03 o0& _ Padre 05 05
V. _V V. 098 002 F WV WV 086 034 1 pes0:0.33
v Vv F 0.8 0.2 F WV F 0.33 0.67
-E v F Vv 0.6 04 F F v 0.33 0.67
£ v _F F 0.4 0.6 13 F F 002 o098 Concepto_IS
F Vv Vv 0.6 0.4 .
F v F 04 06 1 peso:0.4
F F v 0.2 0.8
F F F 002 098 - 2 pes0:0.33
Ingenieria_Software
Aspectos_IS
2 peso:0.4
3 pes0:0.33

3 peso:0.2

Importancia_IS
Calidad

Figura 3.10: Tablas de probabilidad condicional para las variables.

experiencia en la ensefianza del tema, probablemente ya se tengan preguntas o actividades listas

para ser empleadas.

Para ejemplificar, seleccionamos la pregunta dos (P2): ;Cudles son los aspectos que mejoran
la eficacia del ingeniero de software? Esta pregunta se relaciona con el concepto de ingenieria
de software y con sus aspectos, como lo demuestran las relaciones de la Figura[3.11] segin la

perspectiva del experto.

Fase 6: La Figura[3.12] muestra la tabla de probabilidad de la pregunta P2, esta pregunta estd
relacionada con los conceptos Concepto_IS 'y Aspectos_IS, con un valor de 0.6 y 0.4, respecti-
vamente. Cuando se conocen los dos conceptos, las probabilidad de poseer el conocimiento no es
el 100 % porque el alumno puede errar su respuesta incluso sabiéndola (tipografia, distraccion,
confusion, entre otros). Cuando los conceptos son desconocidos, calculamos los valores segun el
numero de respuestas de la pregunta. En este caso, consideramos cuatro respuestas, de las cuales

una es correcta, dando un 25 % de probabilidad de adivinar sin poseer conocimiento.
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Concepto_IS
‘ Aspectos_IS

ingenieria_Software

Calidad

Figura 3.11: Red Bayesiana con preguntas.

Hijo

1 2 A% F
1 peso 0.6 _%’ V. V. 095 0.05
= Vv F 0.6 0.4

F v 0.4 0.6
F F 0.25 0.75

Concepto_IS

2 peso 0.4

Aspectos_IS

Figura 3.12: Tabla de probabilidad condicional para la pregunta P2.

3.1.2.3. Red Bayesiana para el Proceso Software Personal

En la seccidn anterior se generd una red que puede ser utilizada como una plantilla para expresar el
conocimiento de PSP, la cual contiene una organizacion estructurada del conocimiento para el primer
capitulo de ese tema. La RB de PSP estd representada en la Figura[3.13] esta red fue desarrollada con la
herramienta de software Genie E La RB, en primera instancia, no contiene evidencia; es decir, contiene
los valores a priori.

Para determinar si un concepto es conocido usando esta RB, es necesario definir los valores de

Thttps://download.bayesfusion.com/files.html?category=Academia



52 CAPITULO 3. REDES BAYESIANAS BASADAS EN ONTOLOGIAS

=} P1

> Concpto IS | gefCerEcte £7% (]
incorrectoq23;)

Presant=B0M

|Ausente 507

Correcta 243
Incor rects 453

) Ingenieria_Softwars

Frasantz Fresant=50%)

Jrusente S|

|Ausente 50%|

Frecantz 50% |

frusente S|

Comacts 579

incorrectz42%|
EY

Conrecta 52%|

Incor rects 483

Presents 5|
fhusente 55

Presents 50|
fauzants 505

) Proceso_Mejors
Con=cta 57%]

Present 505 I

|Auz=nts SR E\-__

{incorrectad3%|

Incor recta46% |

Figura 3.13: Simulacién de la red Bayesiana sin evidencia.

probabilidad. Para este ejemplo, el valor de probabilidad por encima de 70 % significa que un nodo es
conocido, menor de 30 % significa que el nodo es desconocido, dejando un rango de 30 % a 70 % para
nodos que todavia son indeterminados. La ultima clasificacion significa que necesitamos mas pruebas
para determinar los conceptos como conocidos o desconocidos.

Considerando que el estudiante responde a cuatro preguntas: P2, P4, P7 'y P11; respondi6 P2, P4
y P7 correctamente y P11 incorrectamente, esta informacion se muestra en la Figura[3.14] Con esta
evidencia, los nodos padre (conceptos) aumentardn sus posibilidades de conocerse cuando las preguntas
son contestadas correctamente. Los nodos Concepto_IS y Ventajas_PSP inicialmente tenian un 50 %
de posibilidades de ser conocidos (ver Figura[3.13)), ahora, sus probabilidades se actualizan a 72% y
76 % (ver Figura[3.14), respectivamente, debido a la evidencia dada cuando la pregunta P2, P4y P7 se
respondi6 correctamente. Lo anterior permite determinar un mayor grado de posesion del conocimiento
para los nodos con probabilidades més altas.

Con base en la evidencia de las tres preguntas contestadas, se puede analizar el estado de las
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o P1
O Concapto IS e Correcto 743 I

oo ecto 28% |

Corrects 100% |

(O Ingenieria_Software

Present B2%|
[Ausente 37%)|

O Importancia_IS Comecta B5%)

hoomecta i)

Presenie 61%]

[Ausente 38%)

(@] Capitulo1

Presenie 55%

Ausente 453 m

Presente 5T% |
|Ausente 43% |

Presente 50%
|Ausants 50% |

[Ausente B5% o [e=)
Fresent 41%]

|Ausente 55% |

(O Froceso_Mejora

Figura 3.14: Simulacién de la red Bayesiana con evidencia.

preguntas restantes (no contestadas aun). Con el objetivo de centrarse en los conceptos que la RB
aun no han clasificado como conocidos (probabilidad < 70 %), se pueden descartar las preguntas con
valores superiores al 70 %. De modo que, la pregunta P1 puede ser descartada por su valor (74 %). Asi,
se puede elegir mostrar al alumno s6lo preguntas con una probabilidad menor al 30 % de ser conocidas.
También podemos hacer inferencias con los conceptos de la red, no s6lo con las preguntas.

La misma situacién ocurre cuando las preguntas se responden incorrectamente, pero en orden
inverso. Por ejemplo, P11 fue contestada incorrectamente; por lo tanto, los valores con baja probabilidad
se propagan, lo que significa que se tienen probabilidades bajas de conocer algunas preguntas o
conceptos.

Este modelo no considera el promedio general para resumir el conocimiento del estudiante, el
modelo prefiere tener un enfoque sobre conceptos clasificindolos en tres niveles: Conocido, desconocido
e indeterminado. Por lo tanto, es necesario centrarse en conceptos que el estudiante no ha aprendido

(desconocido) para trabajar con ellos. Si el nivel desconocido no tiene conceptos elegibles, se trabaja
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con el siguiente nivel (indeterminado), teniendo en cuenta conceptos con valores de probabilidad
maés bajos. Asi, la RB de esta seccion permite inferir el conocimiento del estudiante para identificar

debilidades y para proponer temas de instruccion.

3.1.3. Formalizacion

A continuacién son descritas algunas definiciones y conceptos importantes de las RBs (Neapolitan,

1990):

Definicion 3.1. Sea N = {ny, 1 N\} el conjunto de variables aleatorias que representan un problema.
Una variable o nodo n puede tener miiltiples estados reuniendo dos propiedades importantes: (1)
Ser mutuamente excluyentes, es decir, un nodo sélo puede encontrarse en uno de sus estados en un
momento dado. (2) Ser un conjunto exhaustivo, es decir, un nodo no puede tener ninguin valor fuera de

ese conjunto.

Definicion 3.2. Un arco es una conexion entre dos nodos representando una dependencia entre ellos,
el arco también puede ser llamado relacion o enlace. Un arco es definido por el par ordenado de nodos

(ni,n;j), donde ni,n; € N.

Definicion 3.3. El nodo n; es padre del nodo n;, si hay un arco (n;,n;) entre los nodos. El nodo n; es

hijo de n;, si hay un arco (n;,n;) entre los dos nodos.

Definicion 3.4. Sea BN, = {N,DB,P} una tupla de 3 elementos para representar una RB. El

elemento N representa a las variables, este conjunto es descrito en la Definicion[3.1]

Definicion 3.5. Sea DB = {db, .., db, DB|} el conjunto de pares ordenados que representan la parte
cualitativa de una RB. Un elemento en DB es representado como db = (m,n), donde m,n € N y m # n.
El primer elemento del par ordenado representa el nodo padre (inicio de la relacion) y el segundo

elemento representa el nodo hijo (fin de la relacion).
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Definicion 3.6. Sea P la variable que representa la parte cuantitativa de una RB, esta variable
representa las TPCs. Estas tablas especifican la distribucion de la probabilidad condicional del
descendiente, el nodo hijo, para todas las combinaciones de los estados de sus predecesores, los nodos
padre (Laitila y Virtanen, 2016|). La incertidumbre de la relacion causal es representada por la TPC
P(ng|my) asociada a cada nodo ng, donde m, es el conjunto de padres de N. Bajo una suposicion de
independencia condicional, la estructura grdfica de la RB permite una representacion no ambigua de
interdependencia entre variables. Esto guia a una de las mds importantes caracteristicas de las RBs:
La distribucion de probabilidad conjunta de N = (ny, ..., n N|) puede ser factorizada como un producto

de las TPCs en la red P(ny,...,n)y|) = quNz‘l P(ny|my) (Ding y Peng, |2004).

3.1.4. Descomposicion de una red Bayesiana

Este caso descompone una RB en sus partes, con el objetivo de construir una RB desde cero basado
en sus elementos minimos. La Figura [3.15| representa uno de los casos comunes cuando se explica
el funcionamiento de una RB. Este ejemplo modela las probabilidades de que la hierba este humeda
tomando en cuenta dos factores: lluvia y rociador. La variable Iluvia esta relacionada con la hierba
himeda por 16gica comiin, pero también con el rociador por su funcién de regar la hierba. Asi, dadas

las estadisticas o datos obtenidos por un experto podemos construir las TPCs.

Uuvia [ true | false |

b [true 04} 0.01 true [ 0.2 II
false 0.6 0.99 false 08

Iv

Lluvia

Hierba_humeda

Uuvia true [ false
Rociador true [ false | true [ false |

b [true 0.99 0.9 0.8 0
false 0.01 0.1 02 1

Figura 3.15: Ejemplo de red Bayesiana.
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Los elementos principales de la RB: variables, relaciones y TPCs, son mostrados en la Figura [3.15]
Basados en el modelo de 3 tuplas descrito de la Definicién [3.4] podemos obtener: el conjunto de varia-
bles N = {Rociador, Lluvia, Hierba_humeda}), 1as relaciones D = {(Lluvia,Rociador),(Rociador,
Hierba_humeda),(Lluvia,Hierba_humeda)} y sus TPCs para cada variable
P =(0.4,0.6,0.01,0.99)(0.2,0.8)(0.99,0.01,0.9,0.1,0.8,0.2,0,1). Con esta descomposicién pode-
mos enfocarnos en construir una RB considerando sus elementos particulares para construir el sistema

general.

3.2. Ontologias

En la ciencia de la filosofia, una ontologia es empleada para estudiar las cosas que existen en el
universo y como estas entidades estdn compuestas (Abuhassam y AlMashaykhi, 2012). En ciencias
de la computacion, |Gruber (19935)) estipulé que una ontologia es una especificacion explicita de una
conceptualizacion. La palabra conceptualizacion se refiere a un modelo abstracto de algin fendmeno
que tiene identificado sus aspectos relevantes. La palabra explicita significa que todos los conceptos
usados y las restricciones en su uso son explicitamente definidas (Ben Messaoud e al., 2013).

Las ontologias han sido fuente de estudio y desarrollo en afos recientes por las siguientes razones

(Noy y McGuinness, 2001):

Comparten el entendimiento comun de las estructura de la informacién entre las personas o

agentes de software.

Permiten reutilizar un dominio de conocimiento.

Realizan suposiciones explicitas de un dominio.

Separan el dominio de conocimiento del dominio operacional.

Analizan un dominio de conocimiento.
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En el caso mas simple, una ontologia describe una jerarquia de conceptos (clases) enlazadas
por relaciones taxondmicas (es-un, parte-de). En los casos mas sofisticados, una ontologia define un
dominio de clases, propiedades o atributos para cada clase, instancias de clase o individuos, ademas
de relaciones que mantienen unidas las clases; también es posible afiadir algunos axiomas l6gicos
para restringir la interpretacion de conceptos y expresar relaciones complejas entre conceptos (Ben

Messaoud et al.,2013)).

Los criterios de disefio de ontologias son descritos a continuacion Gruber (1995):
1. Claridad: Las definiciones deben ser objetivas e independientes del contexto social.
2. Coherencia: Los axiomas que define deben ser 16gicamente consistentes.

3. Extensibilidad: La ontologia debe prestarse para definir nuevos términos basada en el vocabulario

existente.

4. Sesgo de codificaciéon minima: Se produce cuando una serie de opciones de representacion se

realiz6 unicamente a conveniencia de la notacion o ejecucion.

5. Compromiso ontoldgico minimo: La ontologia debe hacer la menor cantidad posible de afirma-

ciones sobre el mundo que estd modelando.

Existen distintas herramientas para desarrollar ontologias, pero una muy utilizada y referenciada en
la literatura es Protégéﬂ Este es un editor de ontologias desarrollado por la Universidad de Stanford que
puede ser ejecutado en una variedad de plataformas (Khan y Kumar, 2014). La Figura [3.16|representa
una ontologia en Protégé donde se organiza la informacién de maestros, estudiantes, grupos y materias.
Esta estructura representa clases (Persona, Profesor, Estudiante, Mddulo), relaciones entre objetos

(ensefia, estudia, subclass) y atributos (nombre, apellido, IDProfesor, IDEstudiante).

Zhttp://protege.stanford.edu/
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IDProfesor

CienciaVod...

Profesor

W
\ ersefia Subdass
i Sticlass
Persona
Subclass

....... estud|a

MatViodule

nombre

....
.
e,

Estudiante
IDEstdiante

Figura 3.16: Ontologia en Protégé.

3.2.1. Componentes principales

Los componentes de una ontologia varian de acuerdo al dominio de interés y a las necesidades de
los desarrolladores. Por lo general, entre los componentes de una ontologia se encuentran los siguientes

(Gruber, [1995)):

= Clases: Son la base de la descripcion del conocimiento en las ontologias, ya que expresan los
conceptos (ideas bésicas que se intentan formalizar) del dominio. Las clases usualmente se

organizan en taxonomias pudiéndose aplicar mecanismos de herencia para su manejo.

= Relaciones: Representan las interacciones entre los conceptos del dominio. Las ontologias por
lo general contienen relaciones binarias; el primer argumento de la relacion se conoce como el

dominio y el segundo como el rango.

= Funciones: Son un tipo concreto de relacién donde se identifica un elemento mediante el cédlculo

de una funcion que considera varios elementos de una ontologia.
= [nstancias: Representan objetos determinados de un concepto.

= Axiomas: Se usan para modelar sentencias que son siempre ciertas. Los axiomas permiten, junto

con la herencia de conceptos, inferir conocimiento que no esté indicado explicitamente en la
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taxonomia de conceptos. En especial, los axiomas son usados para verificar la consistencia de la

ontologia; también son utilizados para inferir nuevo conocimiento.

3.2.2. Lenguaje de Ontologia Web

El Lenguaje de Ontologia Web (OWL por sus siglas en ingles Ontology Web Language) esta
destinado para ser usado cuando la informacion contenida en un documento necesita ser procesada por
aplicaciones, opuesto a las situaciones donde el contenido necesita ser procesado s6lo por humanos.
EL Consorcio Mundial de la Web (W3C por sus siglas en ingles World Wide Web Consortium) da
soporte a OWL, este lenguaje es una extension del RDF (Resource Description Framework) y RDFS
(RDF Schema). OWL convierte sus representaciones a l6gica descriptiva, funcién que no puede ser
realizada por RDF y RDFS; ademas, este lenguaje define una capa de conceptos que provee mejores
caracteristicas de propdsitos de recuperacion (Khan y Kumar, 2014). OWL maneja tres sublenguajes

que pueden ser empleados segin las necesidades de la problematica:

= OWL Lite: Estd disefiado para aquellos usuarios que necesitan principalmente una clasificacién

jerdrquica y restricciones simples.

= OWL DL.: estd disefiado para aquellos usuarios que quieren la méxima expresividad conservan-
do completitud computacional (se garantiza que todas las conclusiones sean computables), y

resolubilidad (todos los célculos se resolverdn en un tiempo finito).

= OWL Full: esta dirigido a usuarios que quieren maxima expresividad y libertad sintactica de

RDF sin garantias computacionales.

Existen distintos tipos de sintaxis para OWL, RDF/XML y OWL/XML son los estandares de la
W3C; sin embargo, existen otras sintaxis que tratan de facilitar el entendimiento sobre el lenguaje

destacando la sintaxis Manchester (Safia y Aicha, 2014)).
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3.2.3. Metodologias de desarrollo

Una metodologia de desarrollo de ontologias cumple con un conjunto de principios, procesos,
précticas, métodos y actividades usadas para disefiar, construir, evaluar y desplegar ontologias (Gasevic
et al., 2009). Hay distintas metodologias a seguir tales como: Methontology (Fernandez-Lopez ef al.,
1997), On-To-Knowledge (Sure et al.l, 2004), DILIGENT (Pinto ef al.| 2004), Ontology Development
101 (Noy y McGuinness, [2001), entre otras. No existe un mejor método para construir una ontologia,
sin embargo, en términos practicos y concisos, desarrollar una ontologia incluye (Noy y McGuinness,

2001]):

Definir clases en la ontologia.

Organizar las clases en una estructura taxonémica.

Definir propiedades y describir valores permitidos para esas propiedades.

Llenar los valores de las propiedades para construir instancias.

3.2.4. Formalizacion

A continuacién se muestran algunas definiciones tomadas de (Ramirez-Noriega et al.,|2017c) para

representar una ontologia:

Definicion 3.7. Sea ont = {C,B,A,D,T,R} el conjunto de elementos que forman una ontologia, cada

elemento tiene una funcion especial para representar un componente de una ontologia.

Definicion 3.8. Definicion 8.- Sea C = {c, .., C‘C|} el conjunto de clases que componen el dominio de

una ontologia.

Definicion 3.9. Sea B={b,..., b B|} el conjuntos de propiedades o atributos que pueden ser agregadas

a las clases de una ontologia.
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Definicion 3.10. Sea AD = {ad,, - ad, AD|} el conjunto que relaciona una propiedad con un tipo de
dato. Un elemento de AD es representado como ad = (a,d), donde a € A 'y d € D. El conjunto A

representa las propiedades de datos y el conjunto D representa los tipos de datos en la ontologia.

Definicion 3.11. Sea T = {1, ..,tm} el conjunto que representa la estructura de una ontologia, este
conjunto representa las clases y sus relaciones. Un elemento de T es representado como una tupla
de 3 elementost = (c1,b,c3), donde cy,cy € C, y b € B. El primer elemento de la tupla representa el
dominio, esto es, el inicio de la relacion; el segundo es el tipo de relacion entre las clases; finalmente,

el tercero representa el rango, esto es, el fin de la relacion.

Definicion 3.12. Sea R = {Ii, ..., ] R|} el conjunto que establece las propiedades de dato, un elemento
de R representa una tupa de dos elementos | = (c,V), donde ¢ € C 'y V C AD, el primer elemento

representa las clases y el segundo los atributos.

Estas definiciones pueden representar clases, relaciones y atributos. Las ontologias podrian tener

instancias, sin embargo, esta informacién no es necesaria para los objetivos de esta investigacion.

3.2.5. Descomposicion de una ontologia

La Figura representa una ontologia que modela brevemente dos tipos de drboles, el dominio
de conocimiento esté representado por el nodo principal que en este caso es rbol. Esta clase principal
tiene dos subclases frutal y forestal, especificando que un drbol puede ser de varios tipos. Cada clase
tiene atributos que la caracterizan, representados con una relacion y un rectdngulo en un extremo que

representa el tipo de dato.

La representacion grafica de la ontologia en la Figura puede ser representada con el modelo

expuesto en la seccién previa (Definicién [3.7):
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fechaTemporada

tiotioja
Subclass

.....

Subclass e
forestal y nombreCientifica

asNativo skring

Figura 3.17: Ejemplo de ontologia sencilla.

PH

HO

C = {arbol, forestal, frutal }
V = {subclass}
A = {nombre,tipoHo ja,nombreCientifico,esNativo, fechaTemporada}
D = {string,boolean,dateTime}
CA = {(nombre, string),(nombreCientifico,string), (tipoHo ja,string),
(esNativo,boolean), (fechaTemporada,dateTime) }
T = {(forestal,Subclass,arbol), (frutal ,Subclass,arbol)}

R = {(arbol,{cay,cay,caz}),

(frutal,{cas}),(forestal,{cas})}

La descomposicién anterior permite comprobar que el modelo expuesto puede contener los ele-
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mentos de una ontologia. Con las unidades minimas de la estructura origen (ontologia) y destino (RB),

podemos establecer una conversion de forma menos compleja.

3.3. Trabajos relacionados

Existen esfuerzos para generar RBs basadas en ontologias, estos han sido aplicados tanto al campo
médico como a otras dreas, sin embargo, el dominio educativo del proyecto de esta investigacién no ha

sido cubierto. Los articulos analizados son descritos en la Tabla[3.1] abarcan desde el afos 2005 hasta

el 2016.
Tabla 3.1: Articulos relacionados.
Autor (afio) Nombre de articulo

| Yang y Calmet| (2005)) OntoBayes: An Ontology-Driven Uncertainty Model

| Devitt et al.| (2006) Constructing Bayesian Networks Automatically Using On-
tologies

| Ding et al.| (2006) BayesOWL: Uncertainty modeling in semantic web ontolo-
gies

| IFenz et al[(2009) Ontology-based generation of Bayesian network.

' ILeontidis y Halatsis (2009) Supporting Learner’s needs with ontology-based Bayesian
network

' |Andrea y Franco| (2009) Extending ontology queries with Bayesian network reaso-
ning

| Bucci et al.[(2011) Ontologies and Bayesian Networks in Medical Diagnosis.

| Ishak er al.|(2011) Ontology-based generation of object oriented bayesian net-
works

| Pilato er al.[(2012) Integration of ontologies and Bayesian networks for mariti-
me situation awareness

' [Yan y Wei| (2013)) Development of a novel asset management system for power
transformers based on Ontology

| IPshenichny| (2014) Knowledge engineering in volcanology: practical claims and
general approach

| [Ferreira et al.[(2016) An Automatic and Dynamic Student Modeling Approach
for Adaptive and Intelligent Educational Systems using On-
tologies and Bayesian Networks

La Tabla muestra una comparativa de los articulos encontrados. La tabla muestra los datos
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Tabla 3.2: Comparativa entre estudios relacionados a ontologias y redes Bayesianas.

Autores (Afio) V|IE|R|TPC|S | EOWL | MD | MA | SE | AU | ATPC

Yang y Calmet|| vV |V |V | V | X v v - - | v | Informacién

(2005) se agrega en
ontologia

Devitt et alll/ [V |V ] X [X X v - v | - | Manualmente

(2006)

| Ding eral.[(2006) [V |V [V | v [ x| v | - | -] v |DIPFP

' IFenz eral.[(2009) |V [V |V | X | X X v - v - | Manualmente

| [Leontidisy Halat! | v [V [V | v | X v v - - | v | Informacién

sis[(2009) se agrega en
ontologia

'|Andrea y Franco| | v [V |V | vV | X X 4 - - | v | Relaciones abox,

(2009) tbox. A través de
frecuencia de da-
tos

‘Bucci et alll/ |V |V ]| v X X X - - | v | Estructura predefi-

@011) nida

|Ishak eral|2011) [V [V |V | X | X X v - v | - | Manualmente
(Pilato et alll X[ X[ X | x | X X v v - - | Manualmente
(2012)

Yany Wei|(2013) [V [V [V | v | X v v - - | v/ | E-IPFP

| IPshenichny X | X | X| X | X X 4 v - - | Manualmente
(2014)

|[Ferreira et _alll X [ X [ X | X | X X v v - - | Manualmente
2076)

autores y su afio de publicacion. Las siguientes columnas muestran si el método de conversion identifica:
variables (V), escala de las variables (E), relaciones de las variables (R) y TPCs (T PC). Después la
columna S representa si se toma en cuenta la semdntica de las palabras al construir las TPCs, seguido
se despliega la columna EOW L para identificar si el estindar OWL es extendido. Algunos métodos
pueden devolver una version reducida del dominio, para eso se utiliz6 la columna M D para aquellos
estudios que mantienen el dominio intacto. Las siguientes tres columnas representan si el método es
manual (MA), semiautomadtico (SE) o automadtico (AU ). Por dltimo, una breve descripcion del algoritmo
o método para construir las tablas de probabilidad condicional.

La literatura clasifica los esfuerzos de conversién de RB a ontologias en tres tipos:

= M¢étodos manuales: Estos métodos se enfocan en la construccién por medio del humano de los

procesos de creacion de las RBs mediante un andlisis del conocimiento formalizado en ontologias
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(Pilato et al., 2012} |Pshenichnyl, 2014)).

= Métodos semiautomadticos: Estos enfoques generan automaticamente una parte de la RB a partir
de una ontologia, pero requieren la interaccién del usuario para ayudar en las partes restantes

(Fenz et al., 2009; Devitt et al., 2006)).

» Métodos automaticos: Estos métodos buscan obtener una RB sin la intervencién humana valién-

dose de distintos enfoques (Yang et al., 2005; Bucci et al.,[2011)

Las investigaciones mds destacadas organizadas dentro de estas categorias son las siguientes.

Pilato et al.| (2012) y Pshenichny (2014) utilizaron métodos manuales para resolver los problemas
en sus dominios. El primer estudio se enfocé en el area del cuidado de situaciones maritimas y el
segundo en el campo de la vulcanologia. Estos estudios inicialmente generaron una ontologia como
representacion del conocimiento; luego, convirtieron manualmente la ontologia en una RB; finalmente,
hicieron inferencias probabilisticas y ontoldgicas en el dominio para resolver sus problemas.

Los métodos semiautomadticos generan automaticamente una parte de la RB, pero, necesitan
informacion adicional para completar su representacion. Las investigaciones de |Devitt et al. (2006) y
Fenz et al. (2009) no generan completamente las TPCs de la RB y necesitan intervencién manual para
modelar esta parte. Ishak ez al. (2011) establecieron un método para convertir ontologias a RB orientadas
a objetos; sin embargo, no construyeron las TPCs, el estudio consider6 sélo la parte cualitativa. Estos
tres estudios tienen en comun que construyen las variables, relaciones y estados de las variables, sin
embargo, no construyen las TPCs.

Los modelos automdticos no asumen ninguna interaccion con los expertos para modelar las RBs.
Algunos modelos pueden convertir automaticamente una ontologia a una RB a costa de extender el
estandar OWL, sin embargo, un experto debe crear manualmente la ontologia y los valores proba-
bilisticos; ademads, las ontologias que siguen el estindar OWL tendrian que ser descartadas debido
a la incompatibilidad. Ejemplos de estos tipos de modelos son: |Yang y Calmet (2005) propusieron

una extension a las ontologias para apoyar la incertidumbre, Leontidis y Halatsis| (2009) utilizaron
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ontologias y RBs para almacenar e inferir el conocimiento afectivo del alumno, Yan y Wei| (2013)
trabajaron en el diagnoéstico de fallas en transformadores de potencia y |Ding et al.| (2006) desarrollaron
BayesOWL, este ultimo estudio propuso una modificacién al algoritmo IPFP (iterativo proportional
fitting procedure) algoritmo para construir las TPCs. Todas estas obras ampliaron el estindar OWL

para resolver sus problemas de conversion.

Andrea y Franco| (2009) propusieron construir la RB automdticamente sin alterar el estindar OWL.
Este trabajo argument6 que la informacion para construir la RB se encuentra en las mismas ontologias.
La informacién semdntica de conceptos puede proporcionar la dependencia de probabilidad condicional
entre nodos, y la frecuencia de datos de instancias puede determinar la distribucion de probabilidad.
Esto funciona bien con ontologias con muchas instancias, sin embargo, pocas ontologias se distribuyen

con instancias. Ademas, este método seria inexacto en el ambito educativo.

Buccti et al.|(2011) utilizaron un enfoque para convertir ontologias a RBs en el diagndstico médico
siguiendo el objetivo de mantener el estdindar OWL. Este estudio manejé una estructura predefinida
de dos niveles para disminuir la complejidad de la conversién, sin embargo, este modelo modifica
el dominio original dando como resultado una version reducida de la estructura, por lo tanto, la

informacion valiosa podria perderse en la conversion.

Esta tesis propone elaborar un método automaético en cada fase de desarrollo para automatizar
la construcciéon de una RB considerando una ontologia. Este proyecto busca mantener el estindar
OWL en la reutilizacién de ontologias; mantener el dominio original y desarrollar TPCs similares a
las desarrolladas por expertos en el drea educativa. Estos trabajos relacionados no cumplen con todos
estos aspectos en conjunto. Nuestro trabajo impacta esfuerzos tal como (Ferreira et al., 2016)). Estos
investigadores utilizaron una ontologfa y una RB para evaluar el conocimiento en un sistema educativo

adaptativo, sin embargo, la construccién de ambas estructuras fue manual.
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3.4. Resumen del capitulo

Esta seccion explico a detalle la forma de trabajar de las RBs con enfoque a la educacién, ademas, se
definieron algunos aspectos formales de la teoria. Estos aspectos son importantes porque posteriormente
seran referenciados para definir el modelo propuesto. Por otra parte, esta seccion también describié a
las ontologias, que caen dentro de las redes semdanticas explicadas en el capitulo previo, a la vez se
defini6 un propuesta propia de la investigacion par modelar una ontologia. Por ultimo, se analizaron los
trabajos relacionados de construccién de RBs a través de ontologias.

El siguiente capitulo explica algunos aspectos tedricos referente al método propuesto por este

proyecto.



Capitulo 4

Relacion entre conceptos

Este capitulo tiene como objetivo describir aquella teoria, métodos y procesos que permitiran
establecer la relacion numérica entre conceptos para construir las TPCs de una RB. Esta investigacion
considera la informacién textual como el tipo de informacién mas rico de Internet, por otra parte, la
teoria en la educacion es empleada para darle soporte a los aspectos précticos, jugando un rol muy
importante al principio de la ensefianza de un tépico. Dados estos fundamentos se considero tomar la
informacion de Wikipedia para cumplir con los objetivos de este proyecto. De tal forma es necesario
describir los aspectos que rodean el minado de texto, las propuestas actuales para medir las relaciones

entre conceptos y profundizar en la organizacién de la informacién de Wikipedia.

Evaluar la similitud entre conceptos ha sido ampliamente estudiado y es una cuestion central y
comun en muchas dreas de investigacion como: psicologia, lingiiistica, ciencia cognitiva, biomedicina
e inteligencia artificial. En el 4rea de lingiiistica computacional se utiliza para: procesamiento del
lenguaje natural, adquisicién de conocimiento, recuperacion de informacion y desambiguacion del

sentido de palabras (Jiang et al., 2015).

68
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4.1. Mineria web

La mineria web ayuda a encontrar nuevos patrones y conocimiento de la informacién de la web.

Este tipo de mineria puede ser categorizada en tres tipos (Liu, 2011):

= Mineria de la estructura de la web: Descubre conocimiento util de los enlaces.

= Mineria del contenido de la web: Extrae informacion util del contenido de las paginas.

= Mineria del uso de la web: Se refiere al descubrimiento de patrones de acceso de los usuarios

sobre sus registros de uso.

Esta investigacion se enfoca principalmente en el minado del contenido web y secundariamente
sobre la estructura de la web. El uso del contenido, basado en corpus (conjunto de informacion textual),
para obtener relaciones entre palabras se basa en la distribucién de co-ocurrencias, sin embargo, pierde
la relacién con otros documentos, lo cual es abordado por el andlisis de la estructura de la web. Por
tanto, una combinacion entre estos dos enfoques es adecuada para subsanar las carencias individuales.
Se dej6 de lado la mineria del uso de la web, debido al enfoque de anélisis un poco mds tardado y con

fines distintos a los objetivos del proyecto.

4.1.1. Mineria de texto

El minado de texto, una variante de minado de datos pero basado en documentos de texto, es una
disciplina importante del procesamiento del lenguaje natural. El anélisis de grandes cantidades de
datos textuales pre-procesados lingiiisticamente no es s6lo un requisito previo para la construccion
de recursos 1éxicos tales como ontologias y diccionarios relacionados con el lenguaje, también tiene
aplicaciones directas en el procesamiento automatizado de texto.

A continuacién se explica el proceso de preparacion de los datos para explotarlos.
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4.1.2. Indexacion de documentos de texto

Para poder implementar mecanismos de recuperacion sobre una coleccion de documentos de texto es
necesario obtener una representacion de los mismos. Dicha representacion responde a la implementacion
de un conjunto de criterios mediante los cuales se obtienen los términos y las relaciones entre éstos.
Toda implementacién de un sistema de recuperacion de informacién comienza con esta tarea de
procesamiento del corpus. Esto se debe a que no todos los términos que componen un documento son
igualmente representativos de su contenido; cuestiones como su posicion, la cantidad de ocurrencias,
su funcién lingiiistica, entre otras, definen el grado de importancia de cada uno de los términos. El
resultado es una representacion de la informacién, que es computacionalmente adecuada para los
procesos siguientes y que generalmente se describe como indexacion de la coleccion (Tolosa, 2008).

El proceso de indexacion puede realizarse desde dos enfoques (Tolosa, 2008):

= Basado en métodos no lingiiisticos: Se utilizan técnicas estadisticas para anélisis de frecuencias y
célculo de pesos de los términos, andlisis de probabilidades para determinacion de multipalabras

y técnicas de agrupamiento (clustering) destinadas a la deteccidn y extraccién de relaciones.

= Basado en métodos lingiiisticos: Se utilizan técnicas derivadas del procesamiento del lenguaje

natural (PLN), las que pretenden imitar el comportamiento de los indizadores humanos.

En el enfoque de esta investigacién se brinda especial atencién a los métodos no lingiiisticos.

4.1.3. El proceso de indexacion

La indexacion nos permite identificar los conceptos que representan el contenido de un texto de una
forma computacionalmente manejable. Para esto el texto debe someterse a una limpieza que elimine

informacion innecesaria de acuerdo a los objetivos. A continuacién describimos el proceso:

1. Sélo mindsculas: Convertimos todos el texto a s6lo minudsculas para evitar distintas palabras con

diferencia en mayusculas o mintsculas (Bhowmik, |2008).
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2. Eliminacién de simbolos: Se eliminan todos los simbolos (;,?;!., etc.) encontrados en el texto.

3. Manejo de Stop-Words: Consisten en palabras comunes tales como: Determinadores (a, the
this), preposiciones (in, from, into, of, on), conjunciones (and, but, after, since, as) (Fox, |1989;
Bhowmik, [2008). Este tipo de palabras aparecen siempre en los primeras posiciones en la
frecuencias de palabras ordenadas de un texto (Zipf, [1950). En el enfoque no lingiiistico que se

maneja, se puede omitir este tipo de palabras que se consideran innecesarias.

4. Aplicar Stemming o lematizacion: Esta técnica sirve para reducir variantes morfolégicas de
la formas de una palabra a raices comunes o lexemas (Bhowmik, 2008). Basicamente, este
consiste en remover el plural, el tiempo, o los atributos finales de la palabra. Por ejemplo cars=car,

musical=music.

Una vez aplicado este proceso de limpieza se procede a obtener las frecuencias de los conceptos,

determinando cudles son los mds importantes.

4.2. Relacion semantica

Por lo general asociamos la palabra banco con términos como dinero o moneda. Somos capaces
de identificar facilmente la relacién entre banco y dinero o moneda por nuestro conocimiento y
experiencia individuales. Sin embargo, el uso de algoritmos para relacionar de manera precisa y efectiva
dos términos diferentes es un problema fundamental e importante (Yang y Kao, [2011)).

Identificar la relacion semantica de dos palabras es una tarea importante para la recuperacion de
la informacidn, el procesamiento del lenguaje natural y la mineria de texto. Sin embargo, debido a la
diversidad de significado de una palabra, la relacion semdntica de dos palabras es todavia dificil de
evaluar con precision en virtud de los corpus limitados (Yang y Kaol 2011)). Los primeros trabajos que
abordan la problematica de como determinar la similitud existente entre dos objetos o entidades de

informacion se basan en el uso de las caracteristicas similares y diferentes que tienen los objetos a
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comparar (Montoy Iribe, 2010).

Las entidades de informacién a comparar pueden ser objetos mas abstractos que una figura geomé-
trica, como son los conceptos y a su vez dichos conceptos pueden pertenecer a un concepto mds general,
formando asi, una estructura de conceptos o estructura conceptual. Existen distintas estructuras que
permiten almacenar y organizar conceptos, como: grafos, taxonomias y arboles (Montoy Iribel [2010).

La nocion de similitud se refiere a identificar conceptos que tienen caracteristicas en comun. La
similitud semdntica se entiende como el grado de proximidad taxondmica entre conceptos, términos
o palabras. En otras palabras, la similitud semdntica nos dice cuan cerca numéricamente estan dos
conceptos, porque ellos comparten algunos aspectos de su significado. Técnicamente las medidas de
similitud evaldan un puntaje numérico que cuantifica su proximidad como una funcién de la evidencia
semantica observada en uno o algunas fuentes de conocimiento (Jiang et al.,|[2015).

Utilizar varias fuentes para obtener la medida de similitud seméntica es un enfoque que se ha
trabajo anteriormente. L1 ef al.|(2003) usaron una combinacién de métricas asumiendo que la similitud
semdntica depende no s6lo de multiples factores, sino de la correcta combinacién entre ellos. Estos
autores propusieron que la similitud entre dos términos estd determinada por una funcién que considera

tres atributos:

= El camino més cort6 entre dos términos (longitud).

= La profundidad o altura de un término (profundidad).

m FE] contenido de informacion.

Las dos primeras se consiguen con la taxonomia l1éxica, y la tercera con un corpus.

Bésicamente, los métodos que utilizan similitud semantica se pueden dividir en: basados en corpus,
basados en conocimiento, basados en términos y basados en traslape de palabras (Bollegala et al., 2011}

Hossein Zadeh y Reformat, 2013 Alvarez Carmona, 2014).
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4.2.1. Métodos basados en corpus

Las medidas basadas en corpus, como su nombre lo indica, utilizan grandes colecciones de datos
para obtener estadisticas de los textos y a partir de ellas se calcula el grado de similitud de los textos de
entrada. Un ejemplo de las medidas basadas en corpus son las que utilizan la medida TF-IDF (Zhigiang

et al.,2009; Biuk-aghai y Ng,|2014). Pueden subdividirse en (Alvarez Carmona, 2014):

= Hiperespacio Andlogo al Lenguaje (HAL). HAL crea un espacio semdntico a través de las
co-ocurrencias de las palabras en un corpus. Palabra por palabra se construye una matriz M
donde m;; representa que tanto co-ocurrio la palabra i con la palabra j en la coleccion de datos.
El valor en cada posicién de la matriz M se calcula de forma acumulativa. Asi, mientras un par
de palabras obtenga un valor alto en la matriz, es evidencia de que se refieren a lo mismo dentro

del contexto

= Andlisis Semdntico Latente (LSA). LSA es la técnica basada en corpus més popular. Esta técnica
asume que las palabras que semdnticamente son similares co-ocurrirdn en pequefios pedazos del
texto. Para capturar eso, se construye una matriz donde los renglones representan los parrafos de
textos y las columnas representan s6lo palabras. Posteriormente, como estd matriz regularmente
es muy grande, se utiliza una técnica matematica llamada descomposicion en valores singulares
y es usada para reducir las dimensiones de la matriz tratando de mantener la similitud original.
Al final las palabras se comparan de forma vectorial utilizando el coseno del dngulo que forman

los vectores a comparar.

= Informaciéon Mutua-Recuperacion de la informacién. Es un método para calcular similitud
entre palabras. Esta técnica utiliza métodos avanzados de biisqueda de consultas para calcular
probabilidades, mientras mds co-ocurren palabras cerca de otras en una coleccién de péaginas

web mds alto es su grado de relacion.
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4.2.2. Meétodos basados en conocimiento

Las medidas basadas en conocimiento utilizan recursos Iéxicos y semanticos que contienen conoci-
miento humano de las palabras como diccionarios o tesauros. Estos enfoques se basan en proximidad
de palabras de acuerdo a una escala taxondmica definida, una de las escalas mas populares disponibles
es la de WordNet (Miller, [1995)). A continuacién se describen las medidas mas comunes (Bollegala ef

al.l [2011; |Alvarez Carmona, 2014):

= Resnik| (1995) devuelve un valor continuo que denota qué tan similares son dos palabras, indican-
do que entre mayor sea el valor devuelto mayor es la similitud entre las palabras. Este célculo
estd basado en el contenido de informacion en la red, es decir, a partir del nodo en comtin maés
cercano a las palabras que se estin comparando. Esta funciéon es en su totalidad dependiente de
como se construy6 la red de conocimiento por lo que cualquier cambio en la coleccién hace que
el resultado de similitud entre dos palabras pueda cambiar de forma abrupta. Resnik la define
como: sim = IC(lcs), donde IC(Ics) es el nodo donde se encuentra el ancestro mds cercano en

comun.

= Lin|(1998)) combind la informacién semdantica estructural de una taxonomia Iéxica y el contenido
de informacién de un corpus en un modelo no lineal. Este autor propone una medida de similitud
que usa la longitud de la ruta més corta, profundidad y densidad local en una taxonomia. Sus
experimentos reportan un alto coeficiente de correlacidon de Pearson de 0.8914 en el conjunto
de datos de prueba Miller y Charles|(1991). Lin defini6 la similitud entre dos conceptos como
la informacién que es comtin a ambos conceptos y la informacion contenida en cada concepto

individual.

= Jiang y Conrath| (1997)) retornan un valor continuo denotando la similitud entre un par de palabras.
Este método estd basado en las palabras que se van a comparar y el ancestro més cercano a las dos
palabras. El célculo de esta funcion estd definido como: sim = 1/(IC(s1) +1C(s2) — 2« IC(Ics).

Donde, IC(s1) es el nodo en la red donde se encuentra la palabra uno. IC(s2) es el nodo en la red
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donde se encuentra la palabra dos. Finalmente IC(lcs) es el nodo donde se encuentra el ancestro

mas cercano en comun.

» [Leacock et al.|(1998) propusieron un enfoque para medir la similitud semdntica como la ruta mds
corta usando una jerarquia para sustantivos en Wordnet (Miller, [1995)). Esta medida determina
la similitud semdntica entre dos synsets (conceptos) definiendo la ruta mds corta y escalando
usando la profundidad de la taxonomia: sim = (c1,c2) = —log(np(ci,c2)/2d). Donde np(ci,c7)

muestra la ruta mds corta entre los synsets y D es la profundidad maxima de la taxonomia.

= 'Wu y Palmer (1994) Muy similar a la medida anterior, también se calcula la ruta mas corta entre
las palabras comparadas. La diferencia recae en el uso de uno de los ancestros de las palabras
en la red. En la medida anterior se utiliza el ancestro en comuin mas cercano; en esta medida
se utilizara el ancestro mds cercano a alguno de las dos palabras. Esta medida se define como:

sim = (2 profundida(LCS) /(profundidad(IC(sy)) + profundidad(IC(s7))).

= Lalongitud de ruta (Path length) (Budanitsky y Hirst, 2006) devuelve un valor continuo denotando
que tan similares son dos palabras, con base en la trayectoria mds corta que conecta las palabras
en el arbol obtenido Gnicamente a través de relaciones del tipo es-un. El resultado estd acotado
en el rango de cero a uno, donde cero significa nula similitud y uno significa maxima similitud.
Esta medida se define como: sim = SP(IC(s1),IC(s2)). Donde, SP() es la funcién que devuelve

el numero de aristas del camino mas corto de dos palabras en el drbol de WordNet.

4.2.3. Meétodos basados en términos

= N-gramas. Los n-gramas son subsecuencias de n palabras tomados de las cadenas de textos a
comparar. El cdlculo de similitud mediante n-gramas consiste en dividir el nimero de n-gramas

que comparten ambas cadenas entre el nimero total de n-gramas. Es decir: sintngramas(t1,12) =

|ngramas(ty)Nngramas(ty)|
[ngramas(t) )Ungramas(ty)|
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= Distancia euclidiana. Se define como la distancia mds corta entre dos puntos. Para utilizar esta

distancia, los textos se deben representar en un espacio euclidiano mediante vectores, donde

cada dimensién de los vectores representa una palabra de los textos. La distancia euclidiana esta

definida como: dise(t1,12) = /Y1 (Vt1; — Vip)2.

Donde: n es la cardinalidad del vocabulario existente para comparar ambas cadenas. Vi1 y Vi
son los vectores que representan a las cadenas t; y #, respectivamente. Vt; y Vitp; son los i-ésimos

elementos en los vectores que representan a las cadenas ¢; y , respectivamente.

Distancia Manhattan. La métrica usual de la geometria euclidiana es reemplazada por una nueva
métrica en la cual la distancia entre dos puntos es la suma de las diferencias (absolutas) de
sus coordenadas utilizando los mismos vectores que en la medida anterior. Esta distancia esta

definida como: dis,,(t1,t2) = Y11 |Vt — Vol

Similitud coseno. Al igual que las medidas anteriores, en esta métrica se utiliza una representacion
vectorial. El resultado es el coseno del dngulo entre los dos vectores a comparar; mientras menor

sea el dngulo, mayor serd la similitud. El valor del d4ngulo resultante de entre dos vectores se

— —
define como: 8 = cos (@ b /|d|| b |)

4.2.4. Meétodos basados en traslape de palabras

= Coeficiente de Dice. Este coeficiente se basa en la teoria de conjuntos. Toma el nimero de las

palabras que comparten ambas cadenas y los divide entre el nimero total de la suma de las

‘tl ﬂlz‘

palabras del texto uno y dos. Es decir: simp(t1,12) = 2W.

Esta métrica estd normalizada, cero es nula similitud mientras que uno se refiere a la maxima

similitud.

m Coeficiente de Jaccard. Parecido al coeficiente anterior, este coeficiente se obtiene al dividir la

_ unn|

interseccion de términos entre la unién de los mismos, es decir: simy(t1,t;) = T[0Tl
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m Coeficiente de coseno. Este coeficiente se obtiene dividiendo la cardinalidad de la unién de

los dos conjuntos entre la raiz cuadrada del producto de las cardinalidades de los conjuntos

|t1N

considerados. Este coeficiente se define como: simc(t1,t,) = ==
Vinllel

4.3. Wikipedia

Wikipedia |I| es la enciclopedia colaborativa més grande del mundo (Figura . Esta enciclopedia

ofrece una cantidad de recursos de alta calidad en términos de contenido. La disponibilidad y frescura

de los datos hacen que Wikipedia sea interés de una variedad de actividades de investigacion (Zhigiang

et al., 2009; De Medio et al., 2016). Wikipedia fue lanzada en 2001 con la meta de construir una

enciclopedia gratuita en varios idiomas.
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B?  Rhythm Killers is the second studio album by Jamaican musical
duo Sly and Robbie (pictured), released in May 1987 on Island
Records. First known as a reggae band, the duo experimented in
the 1980s with electronic sounds and contemporary recording
Sy and Robbie technology, while branching out into international, cross-genre
music. A funk and dance album, Rhythm Killers has a dense sound
that incorporates reggae, hip hop, hard rock, worldbeat, and downtown music. Along
with their live instruments, Sly and Robbie used electronic recording equipment such as
the Fairlight CMI synthesizer and electronic drums. The album has been cited by music
writers for its electronic rhythms, its treatment of African-American music elements, and
Laswell's densely layered production. It peaked at number 35 on the British Albums
Chart, and also charted in the Netheriands, Sweden, and New Zealand. The critic
Robert Chrisigau named it the seventh-best album of 1987. Two promotional singles
were issued, including the UK hit "Boops (Here to Go)". Sly and Robbie continued their
digital direction on subsequent albums. The album has since been out of print.
(Full article...)

Create account & Notloggedin Talk Gontributions Log in

Read View source View history Q
« Atts « History « Society
« Biography o Mathematics « Technology
« Geography - Science « All portals
In the news.
« Cambiemos candidate Mauricio Macri (pictured)
is elected President of Argentina.
)
« Twenty people are killed after more than 130 3
people were held hostage by gunmen at the 4
Radisson Blu hotel in Bamako, Mali P M

«+ AquAdvantage salmon becomes the first
genetically modified animal approved by the US
FDA for human consumption

« The second-largest gem-quality diamond is found in Sotswana.

« Russia's Federal Security Service states that Metrojet Flight 9268
was destroyed by a bomb.

Mauricio Macri

©Ongoing events: Faris attack aftermath - European migrant crisis
Recent deaths: Kim Young-sam - Kitanoumi Toshimitsu - Mal Whitfield

On this day...

Figura 4.1: Interfaz de Wikipedia.

La Tabla[. T muestra el crecimiento de los trabajos de investigacion relacionados con Wikipedia

desde su surgimiento hasta el afio 2014 (Biuk-aghai y Ng, 2014)). Esta enciclopedia es ampliamente

utilizada por la comunidad cientifica en diversas areas como clusterizado de texto, desambiguacién de

palabras y resolucion de correferencias (Nakamura ef al., 2014). Esta informacién es hasta mediados

del 2014, por tanto, a estés fechas se tendrdn muchas mas publicaciones relacionadas con Wikipedia.

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Main_Page
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Tabla 4.1: Estadisticas de Wikipedia.

Ano | ACM DL | IEEE xplore | Web of Science | Google Scholar
2001 0 0 0 7
2002 0 0 1 2
2003 0 0 1 4
2004 0 0 0 14
2005 4 0 10 38
2006 16 5 21 142
2007 27 12 50 228
2008 47 32 95 377
2009 128 25 128 432
2010 137 45 102 548
2011 149 39 107 548
2012 137 31 93 563
2013 105 26 115 508
2014 48 13 43 277
Total 798 228 766 3661

Wikipedia estd basado en el software MediaWiki como un proyecto open-source. Su contenido
entero es facilmente obtenible de archivos SQL y XML. Estos son liberados esporddicamente cada
semanas con actualizaciones (Medelyan et al., 2009). Actualmente Wikipedia incluye més de 5 millones

de articulos en su version en inglés, ademds de 750 articulos afiadidos diariamente.

4.3.1. Estructura

La estructura de Wikipedia sigue las secciones (Medelyan et al., 2009} Jiang et al.,[20135):

= Articulos: Es la unidad bésica de informacion en Wikipedia. Estos son escritos en formato de
texto libre, siguiendo un conjunto de directrices editoriales para promover la consistencia y

cohesidén. Cada articulo describe un concepto simple.

= Péginas de redireccion: Estas paginas son usadas para redirigir la consulta hacia un articulo.

Generalmente se usan cuando se consulta un nombre alternativo al titulo de la pigina.

= Péginas de desambiguacion: Este tipo de pagina contiene una lista de términos posibles para la
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consulta dada, debido a que la consulta es ambigua. Aqui se manejan los homénimos, es decir

términos con el mismo nombre pero distinto significado

= Enlaces: Cada articulo se agregan enlaces hacia otros articulos con relacién similar. Estos estan
embebidos en el contenido del articulo, brindan informaciéon mas completa sobre conceptos

descritos en el texto.

= Estructura de categorias: A través de las categorias se establece una red semantica. Los articulos
son asignados a categorias como forma de organizacién. La categorizacién es una especie

jerarquia de drbol, aunque en la prictica permite multiples categorizaciones.

= Plantillas: es un fragmento de cédigo de Wikipedia que puede ser reutilizado por muchas paginas
distintas, sin necesidad de copiar todo el c6digo nuevamente. Corresponden a un tipo de paginas

especiales, destinadas a utilizarse dentro de otras.

= Infoboxes: Son plantillas usadas para coleccionar y presentar un subconjunto de informacion
sobre un tema. Es un pequefio documento estructurado con un conjunto de pares atributo-valor.

Representa un resumen de informacion.

Estructura de un articulo en Wikipedia(Medelyan et al., 2009; Jiang et al.l,2015):

= Seccion introductoria: Todo articulo comienza con una seccion introductoria, y toda seccion
introductoria comienza con una definicién o caracterizacién lo mds concisa posible del concepto
o tema del articulo. En general, en la primera oracién también se acostumbra hacer una mencién
en negritas del titulo mismo del articulo. Tras la definicion, la seccién introductoria del articulo
debe: Poner en su contexto el tema del articulo, Ofrecer la informacion mas relevante de este.
Mostrar por qué el tema del articulo es notable e interesante. La entradilla generalmente no debe
tener mas de cinco parrafos de largo. Una vez finalizada, se debe dejar una tnica linea vacia
para ayudar a los demds editores a distinguirla del resto del articulo. La seccién introductoria

puede contener también otros elementos adicionales, como enlaces de desambiguacion, etiquetas
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de mantenimiento, fichas, imdgenes y una tabla de contenidos. Algunos de estos elementos son

explicados a continuacion.

e Desambiguacion: A veces, varios articulos pueden tener titulos muy similares, esto puede
causar que muchos lectores lleguen a un articulo por error, mientras buscan algun otro. Para
ayudar a estos lectores a encontrar su camino, a veces se inserta antes de la introduccién
una advertencia que informa al lector sobre la existencia de una pdgina de desambiguacion

que contiene un listado de otros articulos con titulos similares.

e Indice: El indice o tabla de contenidos aparece de forma automdtica cuando hay mds de tres

secciones.

= Secciones y subsecciones: Este estd dividido en secciones y subsecciones para organizar el
contenido y para ayudar al lector a encontrar lo que busca. Cada seccién o subseccion se

introduce mediante un titulo, y existen seis niveles distintos de secciones y subsecciones.

e Enlaces a articulos principales: Cuando el texto de una seccion o subseccion es un resumen
de otro articulo que provee un tratamiento mas detallado del tema, entonces debe aparecer

debajo del titulo de la seccién un enlace al articulo en cuestion.

e Véase también: Una vez terminado el desarrollo del articulo, la seccion Véase también
proporciona al lector enlaces a otros articulos de la Wikipedia que puedan resultarle de
interés. Esta seccion consiste solo en enlaces a articulos, ordenados por medio de una lista
normal (no numerada). En general deben evitarse los enlaces a articulos que todavia no

existen.

e Notas y referencias: La funcion de esta seccidn es desplegar las notas al pie que hayan sido
insertadas en el cuerpo del articulo mediante las etiquetas <ref> y </ref>. Dichas notas se
utilizan para citar los trabajos que justifican las afirmaciones particulares del articulo, asi
como para insertar las notas aclaratorias que hubieran sido incémodas de incluir dentro del

texto principal.
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e Bibliografia utilizada: En esta seccidén deben aparecer los libros, articulos, publicaciones y
demads que hayan sido utilizados de manera general para redactar el articulo, y que por lo

tanto permitan al lector verificar el contenido de aquel.

e Bibliografia adicional: En esta seccién pueden incluirse textos recomendados que no se
hayan mencionado en el cuerpo del articulo y que tampoco se hayan citado en la seccién de

Notas y referencias o de Bibliografia utilizada.

e Enlaces externos: Se incluyen enlaces a sitios web ajenos a Wikipedia que sean relevantes
al contenido del articulo. El titulo de esta seccién se escribe en plural, aun cuando haya

listado un solo sitio web.

e Categorias: Describe los enlaces a las categorias en las que se desea incluir al articulo

= Ejemplo: Se agregan ejemplos para comprender el articulo.

= Véase también: Son enlaces a otros articulos en Wikipedia relacionados con el actual.

4.3.2. Extraccion de informacion

Wikipedia ofrece un conocimiento mucho mds amplio que taxonomias existentes tal como Wordnet
Miller (1995); Sanchez-bermejo|(2013)), por otra parte, estd estructurada de una manera mds definida que
la informacién que puede existir en la Web. El conocimiento que alberga Wikipedia estd consensuado
por un gran nimero de personas y se actualiza de manera 4gil, ademds esta traducida en numerosas
lenguas. Es por esto que una medida de cdlculo de similitud semdntica basada en esta fuente parece
resultar, en principio, la mds idénea y eficaz, cubriendo no sélo multitud de dominios y escenarios sino
que también puede utilizarse para procesar términos de diferentes idiomas (Sanchez-bermejo|, 2013).

Wikipedia tiene algunos atributos que la hacen ideal para la extraccion de informacion (Buzzi y

Leporini, |2009):

= Al manejar contenido del articulo se pueden extraer conceptos relacionados al tema.
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= Manejo de pdginas de desambiguacion que nos permite encontrar ficilmente sinénimos o homo-

nimos.

= Provee una jerarquia taxondmica de categorias para agrupar los articulos.

= Ofrece infoboxes, son cajas de informacién resumida organizada en una seccion aparte

El acceso a la informacion de Wikipedia puede realizar a través de acceso directo de las paginas por

Internet, como rastreadores de datos, o la descarga de base de datos.

4.3.3. Recursos y herramientas

Existen varias herramientas para explotar la informacion en Wikipedia. Estas han sido ampliamente
utilizadas por la comunidad cientifica, A continuacion listamos API’s utilizadas para el acceso a

Wikipedia:

= Wikipedia API: Esta la provee la fundacion WikiMedia para acceder al arreglo de datos a través
de REST API. Acceder a esta API es mds lento que las versiones almacenadas localmente. Sin
embargo, su gran ventaja es que siempre estd actualizada con la informacién del momento (Sen

et al.,2014).

= JWPL: Es una biblioteca de funciones para java que que explota la informacién en Wikipedia
(Java Wikipedia Library por sus siglas en ingles). Es gratuita y tienen como principales ventajas
el rapido y eficiente acceso a la informacion y un analizador para la sintaxis MediaWiki (Zesch

et al., 2008)).

= Wikipedia Miner: Es una herramienta de accesos al rico nivel semantico de Wikipedia. Esta
provee un acceso simplificado y orientado a objetos a la estructura y contenido de Wikipedia,

ademads mide cémo los términos y conceptos estdn relacionados con otros (Milne y Witten, [2013)
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= Lucene EL Es una API de c6digo abierto para recuperacion de informacion. Es ttil para cualquier
aplicacion que requiera indexado y busqueda a texto completo. Lucene ha sido ampliamente

usado por su utilidad en la implementacién de motores de busquedas.

Existen otros recursos para obtener informacién de Wikipedia como (Medelyan et al., 2009} |Sen
et all 2014): DBpedia, YAGO, QuaALiM, Koru, Wikify, Bliki y otros mds. Sin embargo, dado el
enfoque de la investigacion nos hemos enfocado en una API para acceder con mayor flexibilidad a la
informacién de Wikipedia.

Se destaca el uso de JWPL en articulos cientificos enfocados a la relacién seméntica (Milne y
Witten, |2013;; Ferschke, 2014; Jiang et al., 2015]) para resolver problemas propios de cada investigacion.

Por tanto, nos inclinamos por esta herramienta por las caracteristicas que mencionamos a continuacion.

4.3.3.1. Java Wikipedia Library

La biblioteca de funciones de Wikipedia de java (JWPL) ofrece una interfaz de programacion
basada en java, accediendo a toda la informacién de Wikipedia en diferentes lenguajes de una forma
estructurada. Esto incluye un analizador de etiquetas de MediaWiki para un profundo andlisis del conte-
nido de péaginas. JWPL ofrece métodos de acceso a propiedades como: enlaces, plantillas, categorias,
texto y otras propiedades (Ferschke, 2014)).

La estructura original de Wikipedia estd optimizada para la busqueda de articulos por palabras
claves, la cual es utilizada por millones de usuarios en linea. Sin embargo, el disefio de un API
para procesamiento de lenguaje natural tiene que dar soporte a un amplio acceso a rutas, incluyendo
iteraciones sobre todos los articulos, una sintaxis de consulta, asi como un eficiente acceso a la
informacién como enlaces, categorias y redireccionamientos. Asi que JWPL opera sobre una base de
datos optimizada que es creada de los archivos disponibles por Wikimedia Foundation para mejorar el
procesamiento.

Las ventajas de este tipo de arquitecturas son (Zesch et al., 2008):

Zhttps://lucene.apache.org/core/
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= Se logra una mayor eficiencia computacional para tareas a gran escala de Procesamiento de
Lenguaje Natural (por sus siglas en ingles NLP): Es una consecuencia del acceso a las bases de

datos usando mecanismos de indexacién propios para una rapida recuperacion

= Reproducir los resultados de investigaciones: Al poder descargarse versiones previas de Wikipedia
nos da la posibilidad de recrear procesamientos pasados. Una desventaja ante Wikipedia en linea

que se actualiza constantemente.

= Una forma f4cil de usar una interfaz de programacion orientada a objetos: Principalmente se
cuenta con los objetos: Wikipedia, Page y Category. El primero es para estdblecer una conexion
con la base de datos. El segundo nos permite el acceso a articulos individuales y sus caracteristicas
(titulos, texto plano, texto no plano infoboxes, enlaces de salida, de entrada entre otras mas). El
ultimo objeto representa las categorias que maneja Wikipedia donde se agrupan los articulos u

otras categorias.

4.4. Resumen del capitulo

El proceso considera el andlisis de documentos de texto, por lo cual, se describieron conceptos de
mineria de datos y los procesos de tratamiento del texto para que la computadora procese la informacion.
Por otra parte, se describieron los principales métodos de relacién semdntica entre conceptos de la
literatura con el objetivo de reutilizar elementos que den soporte a nuestra propuesta. Por ultimo, se
explicaron algunos aspectos relacionados a Wikipedia, la fuente de conocimiento para los casos de
estudio; asi como algunas herramientas para explotar la informacion.

El siguiente capitulo desarrolla el método propuesto empleando términos descritos en los capitulos

2,3y4.



Capitulo 5

Generacion de la red Bayesiana

Esta seccion hace énfasis los detalles de la propuesta, se emplean dos términos de las RBs: las
partes cualitativa y cuantitativa. La primera se refiere a la estructura de la RB, es decir, como esta
conformada por las variables y su relaciones; la segunda parte se refiere a las TPCs, una estructura que
representa la probabilidad que ocurra cada combinacion entre las variables de la parte cualitativa.

El proceso de desarrollo de la propuesta fue dividido en algoritmos con el objetivo de modularizar
la problematica, aunque al final el método se representa como uno solo. En la primer seccién se
explica el método en forma general, después se definen las caracteristicas que dan forma a la propuesta.
Finalmente, se puntualiza como se incorpora la propuesta con las ontologias y una enciclopedia en

linea.

5.1. Descripcion general del método

La propuesta de esta investigacion es representada en la Figura se despliega el proceso de

conversion de ontologia a RB a través de 3 algoritmos principales:

= Algoritmo 1, relacién cuantitativa entre nodos: Este algoritmo obtiene una relaciéon numérica

entre los conceptos la cual represente el grado de relacién entre ellos.
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= Algoritmo 2, Creacién de las TPCs: Con base en las relaciones determinadas en el algoritmo
anterior se construye las TPCs, las cuales representan la probabilidad de que ocurra algtin evento

considerando cada combinacién posible entre los nodos relacionados.

= Algoritmo 3, Integracién de algoritmos: Los tres algoritmos desarrollados se unen para formar el

método propuesto, donde las salidas de los primeros algoritmos son las entradas de los segundos.

e Algoritmo 3.1, Creacién de la estructura de la red: Este algoritmo construye la parte

estructural de la RB que constituye los nodos y sus relaciones
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Figura 5.1: Proceso de construccion de la red Bayesiana.

El proceso, en forma general, empieza con una ontologia que represente conocimiento de algin
tema de ensefianza. El primer paso es calcular la relacion entre nodos (Algoritmo 1), después construir
las TPCs con los valores de la relacién (Algoritmo 2), finalmente, construir los nodos y relaciones que
forman la estructura de la red integrando los algoritmos anteriores (Algoritmo 1y 2). La Figura[5.2]
representa el resultado de cada algoritmo.

De forma basica, el método busca en documentos de texto informacién estadistica que permita

definir la relacién entre los nodos. A través de la literatura se seleccionaron una serie de atributos que
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Figura 5.2: Algoritmos para construir la red Bayesiana.
diversas investigaciones fundamentan que son importante como medidas de similitud entre conceptos.

Frecuencia del concepto (positivo): La idea basica de este factor es que las palabras claves de un

texto recae en aquellos términos que mds se repiten, previa aplicacién a un procesos de limpieza

como: la eliminacién de palabras de parada 1989) o el algoritmo de (1980). Por

tanto, un concepto es importante si se repite varias veces en un documento (Li et al., 2003

Bhowmikl, [2008}; Baoyao ef al.,2009). Este factor es de bastante uso en diversas técnicas basadas

en el algoritmo ID-TFD (Zhigiang et al., 2009)). Para este enfoque se considera frecuencias del

concepto padres en el concepto hijo.

Saltos del concepto padre hasta el concepto hijo (negativo): Basados en la estructura de Wikipedia
y no en el contenido calculamos esta medida. En un estructura jerdrquica de drbol los conceptos
que impliquen menos saltos entre los nodos son los mayormente relacionados
‘Chodorow), [1998}; [Li er al.l 2003}, [Zhang et al. 2012} Jindal ef all 2014). La relacién entre

dos conceptos (A y B) esta ampliamente relacionada si dentro del contenido del concepto A se

encuentra un enlace directo hacia el concepto. Esta relacién decrementard de acuerdo al niimero

de saltos que existan entre los dos conceptos.

Incidencia de conceptos en el contenido de ambos articulos (positivo): Esto se refiere a que si dos

términos estdn relacionados compartirdn palabras dentro de su significado (Lesk, [1986; Zhang
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et al., 2012). Se basa en la idea de obtener la frecuencia de palabras de dos textos, estardn

mayormente relacionados tanto compartan mayores palabras comunes entre ellos.

5.2. Caracteristicas del método

Nuestra propuesta desarrollé una RB a través de ontologias e informacién de Wikipedia, sin
embargo, el método propuesto en este documento podria aplicarse utilizando diferentes fuentes de
conocimiento. En esta seccion se explican las caracteristicas minimas para aplicar nuestro método
utilizando diferentes fuentes de conocimiento. Esta descripcion es divida en las dos partes bésica de

una RB, la parte cualitativa y la parte cuantitativa.

5.2.1. Parte cualitativa

La estructura cualitativa debe representar un dominio del conocimiento exacto, esta representacion
es un dominio descompuesto a la unidad minima, el concepto. Los conceptos estan relacionados entre
si para formar conocimiento, por lo tanto, dos elementos son al menos necesarios para representar el

conocimiento:

= Nodos: Representan conceptos de un dominio de conocimiento.

= Relaciones: Representan enlaces entre nodos, las cuales deben ser unidireccionales.

Las caracteristicas minimas de la parte cualitativa se representan como:

Definicion 5.1. Sea KD = {K,I} el conjunto de elementos que forman la parte cualitativa del cono-
cimiento de un dominio. Donde el conjunto K = {ki, o k| K|} representan los nodos o conceptos del
dominio de conocimiento, y el conjunto I = {iy, ..., g 1|} representa los pares ordenados para formar la
estructura de conocimiento. Un elemento en I es representado como i = (k,z); donde k,z € K y k # z,

el elemento k representa el inicio de la relacion y el elemento 7 el fin de la relacion.
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La estructura del conocimiento no debe tener ciclos para cumplir con las definiciones de la RB,
ademds, los nodos deben converger en un unico nodo que representa el tema principal de la estructura,

este nodo se llama raiz.

5.2.2. Parte cuantitativa

La estructura cualitativa representa la informacion estadistica para describir el peso de las relaciones
entre los nodos. El supuesto principal es que el texto contiene informacion que puede ser expresada a
través de estadistica. Los algoritmos de andlisis de texto pueden generar informacién estadistica mas
exacta cuanta mas informacioén textual se tenga.

Una enciclopedia es una acumulacién de conocimiento sistematizado y estructurado que facilita
el aprendizaje. Después de Internet, una enciclopedia en linea es uno de los mayores repositorios de
informacién que podemos consultar; por lo tanto, representa la mejor fuente de informacién basada en
texto que se puede explotar para generar datos estadisticos en para cumplir los objetivos de esta tesis.

Una enciclopedia debe cumplir algunos aspectos minimos para explotar el conocimiento con el

método propuesto:

= Articulos: Estos deben tener un titulo y describir minimamente el contenido en modo texto.

Cuanto mads desarrollado sea el contenido, mds precisa serd su estadistica.

m Enlaces entre articulos: Los articulos deben tener referencias a otros articulos a través de enlaces.

Las caracteristicas minimas de la parte cuantitativa son representadas como:

Definiciéon 5.2. Sea G = {gi,..., g|G‘} el conjunto de articulos que representan una enciclopedia. Un
elemento en G es representado como g = {e,0,U}, cada articulo g minimamente posee tres atributos:

titulo (e), contenido (o) y enlaces (U ).
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5.3. Construccion de la red Bayesiana

Una RB es construida de acuerdo a la definicién BNypla = {N,DB,P}. Se pueden asignar
elementos de nuestro método (Definiciones [5.1]y [5.2) a los componentes de BNj,;, para generar una

RB.

5.3.1. Parte cualitativa

Las variables de la RB se pueden obtener como N = K, donde K representa los conceptos de un
dominio de conocimiento. Las relaciones de la RB se puede obtener como DB = I, donde [ representa

las relaciones entre variables.

5.3.2. Parte cuantitativa

La parte cuantitativa es dificil de construir porque la estructura no define explicitamente la in-
formacion cuantitativa; por lo tanto, necesitamos una fuente de conocimiento para generarla. Esta
investigacion considera que la informacién de una enciclopedia en linea ofrece la mejor fuente para
producir la parte cuantitativa de la RB. La siguientes partes del documento describen la propuesta de

nuestro método.

5.3.2.1. Relacion cuantitativa entre nodos

La Figura[5.3] muestra las variables para representar el problema y cémo se relacionan. El nodo
raiz de la estructura estd representado por la variable r; la variable 4 representa un nodo compuesto por
otros nodos; finalmente, las variables p son nodos que forman otro nodo.

Sea X = {r,h,{P}} el conjunto de elementos que forman la estructura basica para obtener los pesos
de las relaciones, la estructura del conocimiento se descompone en muchos conjuntos X para calcular
pesos . El conjunto P = {p1, pa, ..., p| p|} representa los nodos padres que influyen en un nodo hijo.

Los elementos del conjunto X se relacionan de la siguiente manera (ver Figura[5.3)):
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Figura 5.3: Relaciones entre variables en una estructura de representacion del conocimiento.

= El elemento raiz estd influenciado por el elemento i jo, (h,r), en este caso r es un hijo y & actia

como padre.

= El elemento /i jo estd influenciado por un elemento de P, (p,h), en este caso i es un hijoy p

actia como padre.

El objetivo es encontrar la relacién cuantitativa entre los padres y el hijo. Cada elemento de X
corresponde a un articulo que describe un concepto. El elemento x € X, puede ser tratado por el titulo
(concepto que representa el articulo) o el contenido (el texto del articulo incluyendo enlaces, referencias
y atributos). Cuando nos referimos al concepto, serd denotado como ct(x) y para el contenido como
cd(x). Lo mismo se aplica a los elementos de P, para el concepto como ct(p) y para el contenido como
cd(p).

Este estudio define la Ecuacién (5.1)) para obtener la relacion cuantitativa entre variables. Esta
ecuacion considera tres factores: el factor f7,,,m4 Obtiene la medida de relaciéon normalizada conside-
rando las frecuencias, el factor j,,mq obtiene la medida normalizada de relacion teniendo en cuenta el
coeficiente de Jaccard (Jaccard, [1912), y el factor s, Obtiene la medida normalizada de la relacién

considerando la escala jerdrquica de Wikipedia. Las siguientes secciones explican estos factores.

1
rel(p7h) = g(frnorma(p) +jnorma(p) +Snorma(p)> (5.1)
peP

Relacion cuantitativa considerando las frecuencias (Factor fr)
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Este factor, llamado factor fr, calcula un valor que representa un elemento de P buscando frecuen-
cias de términos en todos los nodos directamente relacionados; nodos hermanos, el nodo hijo y el
nodo raiz. Este factor define la Ecuacién para encontrar esta relacién. Donde fr(ct(x),cp(p))
es la busqueda de frecuencia del término p en el dominio X. El proceso se repite para cada elemento
de X obteniendo la suma de resultados. El elemento cz(x) debe ser diferente de ct(p) porque P es un

subconjunto de X. Los resultados se normalizan mediante la Ecuacion (5.3).

frip) =Y. (fr(ct(x),cp(p))) (5.2)
pEP xeX

. _ fr(p)

T V) = 5 i r(a) >

Relacion cuantitativa considerando la coincidencia de conceptos (factor j)

Este factor establece una relacion cuantitativa entre dos conjuntos, W y W,. Las palabras encon-
tradas en el contenido del articulo p representan Wy, y las palabras encontradas en el contenido del
articulo 4 representan W,. La Ecuacién representa la relacion obtenida a través del coeficiente de
Jaccard (Jaccard, [1912). La ecuacidn representa la interseccion de ambos conjuntos divididos por la

union de ambos conjuntos. Los resultados se normalizan mediante 1a Ecuacién (5.5)).

: _ [(Winwy|
JW1,Wa) = Wy UWa|" (5.4)
jnorma(p) = J(p> (5.5)

pEP ZqEP f r (CI)
Relacion cuantitativa considerando saltos entre conceptos (Factor s)

Este factor se refiere al nimero de saltos entre dos conceptos, conc| y conc,. Los saltos son el

numero de enlaces que deben seguirse para pasar de una pagina de Wikipedia a otra. Los conceptos
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concy 'y conc; representan a cp(p) y cp(h), respectivamente. La Ecuacion (5.6) estima la relacion.

s(concy,concy) = (w—d(concy,concy))(1/x;) (5.6)

La ecuacioén es soportada por x, = round(Xmean) y w = xr + 1, donde x, representa el promedio
redondeado de saltos para ir de una pagina a otra pagina en Wikipedia, Milne y Witten| (2008)) y |Arola y
Wysocki|(2012)) definieron este nimero en cuatro. La variable w representa un limite de saltos, cualquier
numero de saltos de una pagina a otra mayor que w se considerard una relacion nula. Los resultados se

normalizan mediante la Ecuacion (5.7).

Snorma (P) (5.7

T Ygep f1(q)

5.3.2.2. Algoritmo para construir las tablas de probabilidad condicional

El Algoritmo I|recibe como entrada el peso de las relaciones entre los nodos (weights) y la salida

es una TPC (CPT) para el nodo hijo en cuestion.

En la primera seccion del algoritmo, las variables son declaradas e inicializadas (de la linea 2 a la 6).
En la segunda seccién, dos ciclos regulan la generacion de la matriz CPT, el primer bucle (linea 7) con-
trola las filas, y el segundo bucle (linea 9) controla las columnas. El objetivo es agregar pesos asignados
por columna; La variable booleana flag controla la asignacién de pesos en la matriz. Estas asignaciones
se mezclan con la Ecuacion jumps < (225 /2. La matriz final es de 2 x (2/¢"8h(weights)) "donde la
primera posicion de las filas representa el estado present (presente o verdadero), y la segunda posicion

representa el estado absent (ausente o falso).

El Algoritmo [I] genera una TPC para un tnico nodo, este algoritmo es invocado para cada nodo hijo

de la red.
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Algoritmo 1 Construccién de una TPC para un nodo hijo.

1: function BUILD_CPT(weights]])

2 rows <— lenght(weights)

3 columns < 2"°"S

4: initialize CPT [present][columns] with zeros
5: initialize CPT [absent][columns] with ones
6: cont < 0; flag < true

7 forall x € {0,1,...,(rows—1)} do

8 Jumps  (2°0W57%) /2

9: forally € {0,1,..., (columns — 1)} do
10: if flag then

11: CPT [present|[y] <— CPT [present|[y] + weights|x]
12: CPT [absent][y] < 1 — CPT [present][y)]
13: end if

14: cont + cont + 1

15: if cont >= jumps then

16: if flag then

17: flag < false

18: else

19: flag < true

20: end if

21: cont <0

22: end if

23: end for

24: end for

25: return CPT
26: end function

5.4. Meétodo propuesto: Ontologias y Wikipedia

Esta seccion relaciona el método propuesto con una estructura de conocimiento, como las ontologias,
que permita formar la parte estructural de la RB y con una fuente de informacién, como Wikipedia,

para obtener las TPCs.

5.4.1. Parte cualitativa de la red Bayesiana utilizando ontologias

La ontologia es una estructura representada por nodos y relaciones, esta estructura cumple las
caracteristicas minimas para ser la parte cualitativa de la RB. A continuacién es descrito como se

obtienen las variables, los estados y las relaciones de la RB basado en la ontologia

5.4.1.1. Obtencion de variables e identificacion de estados

Las variables representan el conocimiento y se miden usando una escala de 0 a 1, que representan

probabilidades de poseer conocimiento o la falta de él. Una variable necesita dos estados; el estado
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actual presente determina el grado de conocimiento de los estudiantes, y el estado ausente representa

lo opuesto al primer estado (Ramirez-Noriega et al.,|2017c)).

Teniendo en cuenta la representacion de la ontologia (definicién y de la RB (definicién 3.4),
existe una relacion directa entre las clases de ontologia, set C de la definicién|3.8] y las variables de la
RB, conjunto N de la definicién [3.1] Cada conjunto representa la unidad fundamental en cada modelo,
son similares y se puede establecer una relacion como N = C, donde C = {cy, 3, s €] }, por lo tanto
N ={n; =cy,n = ¢y, o) = C|C|}.

Hay dos estados predefinidos para medir el conocimiento del estudiante; presente y ausente, cada

variable contiene ambos estados.

5.4.1.2. Relaciones entre variables

Esta seccion clasifica las variables en niveles de granularidad formando una escala jerarquica. Las
relaciones entre variables en una RB (definicién [3.5]) se pueden obtener con base en el conjunto 7' de la
ontologia (definicién . El elemento db; = (m < cj,n < ¢3) donde cy,c2 € t;,t; € T, db; € DB.

El tipo de relacién de la RB no es necesaria porque las relaciones en una RB son siempre causales,

por lo tanto, el método no considera la informacién seméntica.

5.4.2. Parte cuantitativa de la red Bayesiana con Wikipedia

Wikipedia se compone de elementos tales como: articulos, paginas de redireccion y desambiguacion,
enlaces, categorias, infoboxes entre otros (Medelyan et al.,2009). Esta enciclopedia cumple los criterios
minimos de nuestro modelo (definicion [5.1)); articulos que explican conceptos a través de su contenido
con enlaces a otros conceptos relacionados, ademas, los articulos tienen un titulo. La probabilidad de
encontrar un concepto dentro del indice de Wikipedia es alta debido a un gran nimero de articulos,

esto hace que Wikipedia sea una fuente de conocimiento apropiado para nuestras necesidades.
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5.4.2.1. Identificacion de las variables del modelo usando Wikipedia

La parte cuantitativa requiere identificar elementos basicos del modelo en la ontologia; r, h, y P,
estas variables representan el conjunto X. El elemento central de la ontologia se denomina raiz r, una
de las caracteristicas del modelo es que la ontologia elegida debe converger en un nodo. Los nodos que
actiian como rango en una posicion dada se consideran nodo hijo 4, el grupo de nodos que sirven como
dominio del mismo rango se consideran como el conjunto P. El conjunto X = {r, h, P} representa un
subconjunto de la ontologia, por lo que, la ontologia se divide en subconjuntos X para determinar el

peso de las relaciones.

5.5. Resumen del capitulo

Este capitulo describid los tres algoritmos principales en que se dividio la propuesta, el proceso se
enfocd en construir primeramente la parte cualitativa de la RB, después la parte cuantitativa, para al
final, un algoritmo de integracion construya completamente la RB. Ademas, se contemplaron 3 factores
para determinar la relacion cuantitativa entre conceptos.

Con las definiciones de este capitulo y las definidas en secciones anteriores se formalizé y explicé el

método propuesto. La parte final del capitulo relaciona la formalizacién con las ontologias y Wikipedia.



Capitulo 6

Experimentacion y resultados

La seccion de experimentacion fue dividida en dos casos:

= Caso de estudio A: El objetivo de este caso de estudio es construir las TPCs, parte cuantitativa,
por medio de la relacion entre los conceptos de una ontologia y la informacién de Wikipedia. Los
resultados del método se centran en entornos educativos, por lo tanto, los resultados se comparan

con los expertos del &mbito educativo a través de la prueba de Pearson.

= Caso de estudio B: El objetivo de este caso de estudio es probar el método basado en ontologias
para construir las partes cualitativas y cuantitativas de una RB para emplearla en STIs. Este caso
emplea el modelo base con los requerimientos minimos de la parte cualitativa y la fuente de
conocimiento para construir la parte cuantitativa. La RB resultante debe mostrar un alto grado de

correlacion con la opinién experta del dominio.

Como se aprecia en la descripcion anterior, el primer caso se enfoca solamente en probar la
parte cuantitativa. El segundo caso se enfoca en probar ambas partes de la RB, la parte cualitativa y
la cuantitativa, probando de nuevo la misma parte que en el primer caso y desarrollando de forma
completa una RB. En ambos casos comparamos las opiniones de los expertos con los resultados del

método propuesto, pero en distintos dominios.

97
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6.1. Caso de estudio A: Programacion orientada a objetos

Este caso de estudio esta disefiado para construir las TPCs de una RB, se prueba que los valores
asignados a las TPCs por el método propuesto cuentan con un significativo grado de correlacion con
los valores asignados por los expertos.

En primer lugar, se seleccioné una ontologia del dominio Orientacién a Objetos (OO) del articulo
(Ramirez-Noriega et al., 2017c)). Esto sirve de base para obtener las variables y relaciones para la RB.
Se realiz6 un cuestionario a los maestros que ensefian Programacion Orientada a Objetos (POO). Los
resultados de la encuesta ayudaron a determinar cuantitativamente la asociacion entre un concepto para
aprender otro. Luego, el método determino cuantitativamente las mismas relaciones entre los conceptos
que los expertos. Finalmente, se realizé una prueba de correlacion entre los datos obtenidos para medir
la exactitud del método propuesto.

El experimento fue disefiado y ejecutado para verificar que el valor de las relaciones utilizadas para
construir una TPC sea similar a las opiniones de los expertos para este dominio. El método para la
construccion de RBs para entornos educativos es nuevo y no hay un conjunto de datos para comparar
los resultados.

La opinién de los expertos es la mejor manera de validar estos tipos de estructuras que tratan de
representar un dominio a menudo subjetivo. Fenz (2009) validé sus resultados de esta manera utilizando
expertos para su evaluacion. Este estudio confirmé la importancia de los expertos y establecié una

prueba estadistica para verificar la correlacion.

6.1.1. Desarrollo de la ontologia de programacion orientada a objetos

La ontologia se desarroll6 desde cero, sin embargo, se puede tomar cualquier ontologia y usar la
metodologia propuesta. La ontologia fue desarrollada a través de Methontology (Fernandez-L.opez ef
al., 1997), siguiendo las fases de especificacion, conceptualizacion, formalizacion, implementacidén

y evaluacion. Methontology es una de las metodologias mds comprensibles para construir ontologias
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(Gasevic er al., 2009). Esta ha sido aplicada en diferentes articulos enfocados en la construccién de
ontologias para distintos dominios (Pribyl er al., 2012; Tabares Garcia y Jiménez Builes| 2014} Munoz

Garcia et al., 2014} John|, [2014).

El dominio a modelar en la ontologia, como se mencioné anteriormente, es la Orientacion a Objetos
(O0), la cual es un campo en la ciencia de la computacién. La OO es un paradigma de programacion
organizado alrededor de objetos y datos. Es un tema importante en las carreras relacionadas con
programacién. Una ontologia puede representar dominios del conocimiento pudiendo ser analizada por
la computadora para la toma de decisiones. Esta representacion es la base del conocimiento que un
estudiante debe tener, de esta manera, los algoritmos pueden hacer inferencia para definir qué ensefar

al estudiante.

Las clases y la jerarquia de la ontologia fueron obtenidas a través de un andlisis de un curso sobre
POO, con el soporte de un grupo de profesores con experiencia en el area. El aspecto central para
desarrollar la ontologia fue la organizacién del conocimiento con respecto a la estructura del curso,
considerando cudles conceptos son necesarios para aprender otros conceptos. Se inicié desglosando los
conceptos mds generales de la OO (abstraccion, encapsulacion, jerarquia y modularidad) (West, 2004;
Kendal, 2010). Después, se agregaron los conceptos secundarios de la OO (concurrencia, persistencia y
tipificado); asi, hasta completar la construccion de la ontologia.

La ontologia parcial es presentada en la Figura[6.1] En la estructura se muestran las clases y sus
relaciones semdanticas, el concepto central es orientacion_ob jetos, todas las clases convergen en este
concepto. Hay diferentes tipos de flechas que representan el tipo de relacién tales como parte de
(62.7%), es un (27.4 %), tipo de (4.0 %) y derivado de (5.9 %).

La ontologia completa fue desarrollada en el software Protégé E], el cual es un editor de ontologia
gratuito ademds de un framework para construir sistemas inteligentes. Protégé es apoyada por una
comunidad activa de profesores, gobierno y usuarios incorporados, quienes usan Protégé para crear

soluciones basadas en conocimiento en dreas diversas como biomedicina, comercio en linea y modelado

Thttp://protege.stanford.edu/
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Figura 6.1: Ontologia de la orientacion a objetos

organizacional.

Para los fines de este estudio, la ontologfa fue reducida a la versién en la Figura[6.2] considerando
solamente aquellas clases que estan representadas por un articulo en Wikipedia. Esto, debido a que es
necesario un contenido desarrollado del concepto para su minado. Esta seccidén puede apreciarse con

maés detalles en |Ramirez-Noriega et al.|(2017al).

Orientacion_objetos

— T\

Abstraccién Concurrencia Modularidad Persistencia Jerarquia Encapsulacion
Clase_abstracta  Clase Paquete Composicién Herencia  Ambito Modificadores Ocultamiento

P AN

Atributo Constructor Método _Objeto

AN

Sobrecarga Sobreescritura Modificadores_método Parametros

Figura 6.2: Seccion empleada de la ontologia de la orientacion a objetos.
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6.1.2. Generacion de pesos por expertos

El objetivo de este segmento del experimento es determinar por expertos la importancia de un

concepto particular para aprender otro concepto general.

6.1.2.1. Muestra

El instrumento estd destinado a los profesores que ensefian el curso POO. La ontologia representa
una seccion del conocimiento de este curso. El tipo de muestreo utilizado es no probabilisticos porque la
representacion de la poblacidn no se requiere en este experimento. La muestra consideré a 20 profesores
que imparten el curso en las universidades de México.

El tiempo programando de la muestra corresponde en su mayoria a profesores con experiencias

de 5-6 afios, sin embargo, el 20% de la muestra corresponde a profesores con mds de 15 afios de

@ Menos de 2 afos
@ 3-4 afios
5-6 afios
@ 7-8 afos
@ 9-10 afos

experiencias (ver Figura[6.3).

@ 11-12 afios
@ 12-14 afios
@ Mas de 15 afios

Figura 6.3: ;Cuanto tiempo llevas programando en OO?

La Figura [6.4]representa el nivel de conocimiento que la muestra considera tener. La muestra estd
muy distribuida por lo que podemos considerar que los profesores se consideran a si mismos con un
conocimiento arriba del promedio del tema.

Los profesores tienen poco tiempo impartiendo la materia de POO, un gran porcentaje no pasa de
los 6-7 afos de experiencias, aun cuando entre la muestra el 15 % tienen mucha experiencia (mds de 14

afos).
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& Muy poco
@ Poco

© Suficiente
@ Mucho
@ Experto

Figura 6.4: ;Qué nivel de conocimiento consideras tener en OO?

@ un afio 0 menos
@ 2-3 aiios
® 4-5 afios
@ 5-7 afos
/ @ 3-9 afios
25% ,,x’

@ 10-11 afios
® 12-13 afios
@ mas de 14 afios

Figura 6.5: ;Cudnto tiempo tienes impartiendo POO?

6.1.2.2. Encuesta

La encuesta determina en qué medida un concepto es importante para comprender otro. Se redacta-

ron preguntas del tipo:

= ;Hasta qué punto crees que el concepto abstraccion es importante para entender el concepto

orientacion — ob jetos? (relacidn abstraccion_orientacion — ob jetos)

= ;Hasta qué punto crees que el concepto constructor es importante para entender el concepto

clase? (relacién constructor-clase)

En el apéndice [A.T]se despliega la encuesta completa.
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6.1.2.3. Procedimiento

Cada relacién de la ontologia estableci6 una pregunta. La escala de evaluacion consider6 valores de
uno a siete, donde uno fue considerado como el menos importante y siete como el mds importante. El

proceso del experimento consistio en los siguientes pasos:

1. Una lista de universidades que ensefian OO fue hecha para identificar a los profesores candidatos

para contestar el cuestionario.
2. El instrumento fue creado con base en la ontologia.
3. Se cred una version en linea de la encuesta utilizando Google Formﬂ

4. Los profesores respondieron al cuestionario a través de Internet. No se considerd ningin limite

de tiempo y no se requirié informacion personal de los participantes.

5. Finalmente, los datos obtenidos fueron analizados e interpretados.

6.1.3. Generacion de pesos del método

Las relaciones obtenidas de la ontologia fueron la entrada del método. Se evaluaron las mismas
relaciones que los expertos para determinar el peso de cada clase. El archivo OWL de la ontologia de la

orientacidn a objetos fue la entrada del método.

6.1.3.1. Aspectos de implementacion

El método propuesto fue implementado en el lenguaje de programacion Java con el apoyo de la
interfaz de programacion JWPL (por sus siglas en ingles Java Wikipedia Library). JWPL proporciona
acceso a toda la informacién de Wikipedia en diferentes idiomas de forma estructurada. Esto incluye

un analizador de etiquetas de MediaWiki para el andlisis de contenido de pagina en profundidad.

Zhttps://www.google.com/forms/about/
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JWPL ofrece métodos de acceso a propiedades tales como enlaces, plantillas, categorias, texto y otras

propiedades (Zesch et al., 2008)).

6.1.4. Prueba estadistica

Las variables metodo y expertos fueron consideradas. La variable metodo es el grado de relaciéon
numérico entre las clases generadas a través de nuestro algoritmo. La variable expertos es el grado de

relacion numérica entre las clases obtenido a través del grupo de maestros universitarios.

Las pruebas de Pearson y Spearman fueron consideradas para medir la correlacion de los datos.
Estas dos pruebas muestran si las variables estdn relacionadas y en qué grado lo estan. Las pruebas
Levene y Kolmogorov-Smirnov son necesarias para decidir si se emplea el test Pearson o Spearman.
La prueba de Levene describe una situacion en la cual el término de error es el mismo a través de
todos los valores de las variables independientes, esto es llamado homocedasticidad. La prueba de
Kolmogorov-Smirnov verifica que los datos tengan una distribucién normal. Si las pruebas de Levene y

Kolmogorov-Smirnov son aprobadas se usa la prueba de Pearson si no se usa la prueba de Spearman.

La prueba se basa en la hipétesis de que la combinacion de los tres factores propuestos mostrara
resultados cercanos a los valores estimados por el grupo de profesores. Esto se verifica mediante
una prueba de correlacion en la que se espera obtener una correlacion superior a 0.8 con un nivel de

confianza del 95 %.

Las hipotesis son:

= Hy: Las variables metodo y expertos no tienen correlacion.

= H;: Las variables metodo y expertos tienen correlacion.
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6.1.5. Resultados
6.1.5.1. Expertos vs método

Los resultados de los expertos y el método se muestran en la Tabla[6.1] Las relaciones se describen en
la columna con el mismo nombre, se agregd un identificador (columna /d) para referencias posteriores.
La opinidn de los expertos con valores no normalizados se muestra en la columna Valor. La columna
Peso (expertos) muestra el peso de la relacion teniendo en cuenta la ecuacién weight (P,c;) = ¢;/ Y1 | ci.
Donde ¢; es el valor del elemento i del conjunto C (C = {cy,...,cn }). ¢ se refiere a los conceptos que
componen otro concepto, donde todos los elementos de C componen el mismo concepto principal. En
otras palabras, las variables composicion y herencia comparten el mismo hijo (jerarquia). Por lo tanto,
el valor maximo se divide entre estas dos variables de acuerdo con la proporcion del valor del experto.

Los valores devueltos por el método aparecen en la columna Peso (Algoritmo). Estos valores no
requieren ningtn procesamiento; el método ya los muestra normalizados.

En la Figura[6.6]se representa una interpretacion visual, este diagrama muestra los resultados de la
Tabla El eje x representa las relaciones considerando su identificador. El eje y representa el peso
obtenido por cada relacion. La linea continua representa los resultados normalizados de los expertos.

La linea punteada representa los resultados del método.

6.1.5.2. Construccion de una tabla de probabilidad condicional

Esta parte muestra como se construye una TPC basada en el conocimiento de los expertos. La
variable encapsulacion fue considerada para este ejemplo. El algoritmo 1|y sus pesos mostrados en la
Tabla [6.1]se consideran para este proceso. La variable encapsulacion esta formada por tres variables;
dambito, ocultamiento y modificadores. Por lo tanto, las relaciones creadas son encapsulacion —
ambito, encapsulacion — ocultamiento, y encapsulacion — modifiers.

La variable encapsulacion tiene tres padres, por lo tanto hay 3 relaciones con sus pesos. Esto

representa la variable de entrada peso en el algoritmo|1| El valor para el estado presente es 8 (2°), més
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Tabla 6.1: Resultados de los expertos y el método propuesto (OO).

Expertos | Algoritmo
Id Relaciéon Valor | Peso Peso
1 OO-abstraccién 6.80 | 0.19 0.22
2 OO-concurrencia 470 | 0.13 0.12
3 OO-encapsulacién 6.45 | 0.18 0.13
4 OO-jerarquia 6.50 | 0.19 0.07
5 0OO-modularidad 590 | 0.17 0.08
6 OO-persistencia 4.60 | 0.13 0.04
7 abstraccion-clase_abstracta 6.40 | 0.48 0.36
8 abstraccidn-clase 6.95 | 0.52 0.64
9 modularidad-clase 6.55 | 0.51 0.61
10 modularidad-paquete 6.35 | 0.49 0.39
11 jerarquia-composicién 6.05 | 0.47 0.44
12 jerarquia-herencia 6.85 | 0.53 0.56
13 encapsulacién-ambito 6.25 | 0.33 0.24
14 | encapsulacién-ocultamiento 6.40 | 0.34 0.43
15 | encapsulacién-modificadores 6.25 | 0.33 0.33
16 clase-atributo 6.90 | 0.25 0.14
17 clase-constructor 6.75 | 0.25 0.20
18 clase-método 6.90 | 0.25 0.29
19 clase-objeto 6.70 | 0.25 0.38
20 método-sobrecarga 6.30 | 0.25 0.23
21 método-sobreescritura 6.05 | 0.24 0.26
22 | método-modificadores_método | 6.25 | 0.25 0.22
23 método-pardmetros 6.80 | 0.27 0.30

8 para el estado ausente. La matriz de soporte (matrix) representada en el algoritmo |I{ se muestra en la

Tabla

Los valores 0.24, 0.43, y 0.33 de la Tabla [6.2] se toman de la Tabla [6.1] Estos valores pueden
apreciarse cuando una variable es presente pero los otros dos son ausente. Por ejemplo, cuando las
variables dmbito y ocultamiento son ausente pero la variable modificadores es presente, entonces el
valor de encapsulacion es 0.33 (0+ 0+ 0.33, nimeros en negrita), igual a la relaciéon 15 en la Tabla

6.1]
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Figura 6.6: Comparacion entre los expertos y el método propuesto.

Tabla 6.2: Tabla de probabilidad condicional para la variable encapsulacion.

presente ausente
ambito
024 1024 1024|1024 0.0 | 0.0 | 0.0 | 0.0
presente ausente presente ausente
ocultamiento
0431043 | 00 | 0.0 | 043|043 | 0.0 | 0.0
p a p a p a p a
modificadores
0.33 | 0.0 1033 | 0.0 |033] 0.0 | 0.33 | 0.0
presente (}") 1.0 | 0.67 | 0.57 | 0.24 | 0.76 | 0.43 | 0.33 | 0.0
ausente (1 —)) | 0.0 | 033|043 |0.76 | 0.24 | 0.57 | 0.67 | 1.0

Los valores para obtener el estado presente de 1a TPC se obtienen a través de una suma de columnas
como se muestra en la Tabla [6.2] El valor ausente se obtiene a través del complemento del valor

presente. Se construye una TPC para cada variable de red siguiendo la estructura de la ontologia.
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6.1.5.3. Prueba estadistica

Las variables metodo y expertos aprobaron la prueba de Levene y Kolmogorov-Smirnov con un
nivel de confianza superior al 95 %. Por lo tanto, utilizamos la prueba de Pearson.

La prueba de Pearson mostr6 una correlacion entre las variables de 0.895 (N=23). La prueba arroj6
un p — valor por debajo del nivel de significancia (0.001 < 0.05). Por lo tanto, aceptamos Hj; las

variables metodo y expertos tienen correlacion.

6.2. Caso de estudio B: Tipos de lenguajes de programacion

Esta seccién desarrolla un estudio de caso para emplear la propuesta de investigacion. El estudio de

caso considera tres aspectos:
1. ¢(Cudl es el dominio del conocimiento?
2. (Cudl es la estructura base para construir la parte cualitativa de la RB?
3. (Cudl es la fuente del conocimiento para crear la parte cuantitativa de la RB?

Las preguntas uno y dos estdn relacionadas porque el dominio del conocimiento debe estar repre-
sentado en una estructura con nodos y relaciones. Para este estudio de caso, el dominio es tipos de
lenguaje de programacion, el cual es un tema importante para los estudiantes que comienzan clases de
programacion. Abuhassan (Abuhassam y AlMashaykhi, [2012) desarrollé una ontologia que considera
en parte los tipos de lenguajes de programacion. La ontologia descrita en la Figura[6.7se basa en la
obra de Abuhassan, se eligi6 esta ontologia porque se adapta a las necesidades reales de aprendizaje de
los estudiantes de programacion, es una ontologia desarrollada por otro autor que demuestra que el
método puede reutilizar ontologias hechas para otros fines.

La ontologia original tiene un mayor nimero de clases y relaciones, para este articulo la ontologia se

redujo a una sola parte. Para complementar la ontologia, se afiadi6 un lenguaje a la programacion orien-
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tada a objetos (C#), dos lenguajes a la programacion estructural (Ada y Algol) y dos a la programacién
l6gica (Datalog y Mercury).

La fuente de conocimiento, correspondiente a la pregunta 3, es Wikipedia La version en inglés
tiene mas de cinco millones de articulos escritos organizados por categorias. Aunque la validez de la
informacion de Wikipedia ha sido cuestionada, estudios como Limongell1 ef al.|(2015)) verificaron un
nivel de precision cercano a la Enciclopedia Britanica

Wikipedia tiene una extensa comunidad cientifica que analiza su corpus de informacidn y estructura
desde su aparicion en 2001 (Biuk-aghai y Ng|, [2014). Varios autores han mostrado la importancia de
Wikipedia en el campo educativo (Forte y Bruckman, 2006) empledndolo para: aprender en parejas,
aprendizaje colaborativo, intercambio de informacidn, entre otras actividades (Hamaldinen et al., 2009;

Mareca y Bosch, |2011]).

(_ Thing

 Tipos_lenguajes_pragramacion
- -
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- iwa =~ iza Sejsa TT——iza
—— - S =
— _— —— . R— el o . —— - S— _
 Programacién_estructurada _Programacion_orientada_objetos 0 _ Programacion_legica _ Programacion_procedural
— —— .-"__7 —p— — ""--_,d. —_— TTr——y o
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| Ada | Algal )| Java | [ PHP ) [ C++ | [ WB_net ) ( C_sharp ) [ Datalog ) | Prolog ) [ Mercury | ( Visual_Basic ) [ Per | [ Pascal | [ Fortran |

Figura 6.7: Ontologia de los Tipos de Lenguajes de Programacion.

Antes de proceder con el estudio de caso, explicaremos algunos aspectos del tratamiento de la

ontologia y Wikipedia para el experimento.

6.2.1. Parte cualitativa de la red Bayesiana por medio de ontologias

La ontologia es una estructura representada por nodos y relaciones, esta estructura cumple las

caracteristicas minimas para ser la parte cualitativa de la RB. A continuacién se describe cémo es el

3https://en.wikipedia.org
“https://www.britannica.com/
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proceso de adaptacién al modelo.

6.2.1.1. Obtencion de variables e identificacion de estados

Las variables representan el conocimiento y se miden con una escala de 0 a 1; estas representan
probabilidades de poseer conocimiento o la falta de él. Una variable necesita dos estados; el estado
presente determina el grado de conocimiento del estudiante, y el estado ausente representa lo opuesto
al primer estado (Ramirez-Noriega et al., 2017c).

Teniendo en cuenta la representacion de la ontologia (definicion y de la RB (definicién [3.4);
existe una relacion directa entre las clases de la ontologia, conjunto C (definicién[3.8), y las variables
de la RB, conjunto N (definicién[3.1]). Cada conjunto representa la unidad fundamental en cada modelo,
son similares y se puede establecer una relacién como N = C. Donde C = {cy, 3, ale }, por lo tanto,
N = {n1 =Cl1,np) =Cp,... ,n|C| = C\C|}-

Hay dos estados predefinidos para medir el conocimiento del estudiante; presente y ausente, cada

variable contiene ambos estados.

6.2.1.2. Relaciones entre variables

Esta seccion clasifica las variables en niveles de granularidad formando una escala jerarquica. Las
relaciones entre variables en una RB (definicion se pueden obtener a través del conjunto 7" de la
ontologia (definicién . El elemento db; = (m < c¢1,n < ¢) donde ¢y,¢; € t;;1; € T; db; € DB.

El tipo de relacién de la RB no es necesaria porque las relaciones en esta estructura son siempre

causales, por lo que el método no considera la informacién semdntica.

6.2.2. Parte cuantitativa de la red Bayesiana por medio de Wikipedia

Wikipedia cumple con los criterios minimos de nuestro modelo (definicion [5.1)); articulos que
explican los conceptos a través de su contenido con enlaces a otros conceptos relacionados, y estos

articulos tienen un titulo. La probabilidad de encontrar un concepto dentro del indice de Wikipedia
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es alta debido al gran nimero de articulos que posee; esto hace que Wikipedia sea una fuente de

conocimiento apropiado para nuestras necesidades.

6.2.2.1. Identificacion de las variables del modelo

La parte cuantitativa requiere identificar los elementos basicos del modelo en la ontologia; r, h, y P,
estas variables representan el conjunto X. El elemento central de la ontologia se denomina raiz r. Los
nodos que actian como un rango en una posicion dada se consideran nodo hijo 4, el grupo de nodos
que sirven como dominio del mismo rango se consideran como el conjunto P. El conjunto X = {r,h, P}
representa un subconjunto de la ontologia, por lo que la ontologia se divide en subconjuntos X para
determinar el peso de las relaciones.

Considerando la Figura se muestra el siguiente ejemplo. La variable raiz r seria el nodo
Tipos_lenguajes_programacion, la variable secundaria & seria el nodo Programacion_procedural,
y los padres serian P = {Fortran, Perl,Visual_Basic,Pascal }. De esta manera, podemos aplicar el

método para generar la TPC para 7 mediante el calculo de relaciones.

6.2.3. Generacion de pesos por expertos

Esta seccién define como se obtuvo la opinion del experto en el dominio a través de una encuesta.

6.2.3.1. Muestra

El muestreo aplicado es no probabilistico porque la representatividad de la poblacion no se requiere
en este experimento. La muestra consider6 26 a profesores que imparten cursos relacionados con la
programacion en universidades de México. Este tipo de muestra es el mas adecuada para evaluar los
resultados porque el dominio es educativo. Fenz| (2009) aplic6 un método de evaluacion similar para
validar su trabajo.

Los profesores encuestados en su mayoria (76.9 %) estan entre 36 y 50 afios, lo que indica que no

son profesores jovenes recien egresados de la universidad (ver Figura[6.8)). El tiempo de experiencia de
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los profesores impartiendo clases en universidad estd muy distribuido teniendo profesores que apenas

empiezan (3.8 %) mientras otros cuentan con mas de 25 afios de actividad (11.5%) (ver Figura[6.9).

@ menos de 25 afios
® 26-30 arios

© 31-35 arios

® 36-40 afios

@ 41-45 afios

® 46-50 arios

® 50-55 afios

® 56-60 arios

@® mas de 61 afios

Figura 6.8: ;A qué rango de edad perteneces?

® 0-3 afios

® 4-6 afios

@ 7-9 afios

® 10-12 afios

@ 13-15 afios

® 16-18 arios

® 19-21 afos

® 22-25 aios

@ mas de 25 afios

Figura 6.9: ;Cudntos afios tienes trabajando como docente en nivel universitario?

Por otra parte, la mayoria de los profesores encuestados dijeron tener experiencia en lenguajes
como C++, Java, Pascal y C#, en ese orden. Mientas, sus lenguajes de programacion favoritos son Java,

C# y PHP, en ese orden.

6.2.3.2. Encuesta

Se disefié una encuesta considerando las clases y las relaciones en la ontologia. Una relacion estd
formada por dos clases y una relacion semdntica; de esta forma, cada relacién representa una pregunta:
(Hasta qué punto distribuye el tiempo de lenguaje p para ensefiar el tema 4?, donde p y & son conceptos

de la ontologia.
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La encuesta consider6 las preguntas dentro de un caso hipotético, en el que se pidié a los maestros
que enseflaran un curso a un grupo de estudiantes sobre diferentes tipos de lenguajes de programacion.
Este curso describia los paradigmas de programacion, asi como los principales lenguajes, considerando
su importancia, caracteristicas y funcionamiento en aspectos tedricos.

El objetivo fue determinar una proporcion generalizada entre temas y subtemas del contenido basado
en la estructura ontoldgica. La encuesta no consider6 el tiempo en horas para evitar inconsistencias o
contradicciones, el instrumento manejo el tiempo en porcentaje (respuestas de 0 a 100); por lo tanto,
la encuesta puede adaptarse facilmente a cualquier tiempo. Para mds detalles de la encuesta se puede

consultar el apéndice[A.2]

6.2.3.3. Procedimiento

El proceso de la encuesta consisti6 en los siguientes pasos:

1. Una lista de universidades fue hecha para enviar la encuesta a profesores del drea de computacion.

2. El instrumento fue creado con base en la ontologia considerando una pregunta por cada relacion

de la ontologia.
3. Se cred una version en linea de la encuesta utilizando Google Formﬂ

4. Los profesores respondieron al cuestionario a través de Internet. No se considerd ningun limite

de tiempo y no se requirié informacién personal de los participantes.

5. Finalmente, los datos obtenidos fueron analizados e interpretados con el software estadistico

spssel

Shttps://www.google.com/forms/about/
®http://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/
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6.2.4. Generacion de pesos por el método
6.2.4.1. Procedimiento

Las relaciones obtenidas de la ontologia fueron la entrada del método. Se evaluaron las mismas
relaciones que los expertos para determinar el peso de cada clase. El archivo OWL de la ontologia de la

orientacidn a objetos fue la entrada del método.

6.2.4.2. Aspectos de implementacion

El método propuesto fue implementado en el lenguaje de programacién Java con el apoyo de la

interfaz de programaciéon JWPL (por sus siglas en ingles Java Wikipedia Library).

6.2.5. Prueba de hipétesis

La prueba se basa en la hipétesis de que la combinacién de los tres factores propuestos mostrara
resultados cercanos a los valores estimados por los profesores. La prueba de Pearson verifica tal
similitud, este estudio tiene como objetivo obtener una correlacién mayor de 0.8 con un nivel de
confianza de 95 %.

La hipotesis considera dos variables, la primera variable metodo se define como el grado de
relacion cuantitativa entre las clases generadas por el método propuesto, la segunda variable expertos
se define como el grado de relacidn cuantitativa entre las clases obtenidas por el grupo de la universidad

profesores

Las hipétesis son las siguientes:

= Hjy: Las variables metodo y expertos no tienen correlacion.

= H;: Las variables metodo y expertos tienen correlacion.
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6.2.6. Resultados

6.2.6.1. Expertos vs método

Los datos de la Tabla[6.3| muestran los resultados del experimento. La tabla muestra las relaciones
de la ontologifa en la figura[6.7] hay 18 pares de relaciones que organizan la informacién de los expertos
y el método propuesto. El apéndice muestra con detalle como se obtuvieron los valores de la tabla.

Los resultados de la Tabla[6.3]se trazan en la Figura[6.10] El eje x tiene las relaciones evaluadas con
sus identificadores y el eje y tiene los valores alcanzados en la evaluacion. La linea continua representa a
los expertos y la linea punteada representa nuestro método. El caso ideal es que los puntos se traslapen,

sin embargo, algunos casos son similares y otros no.

Tabla 6.3: Resultados de los expertos y el método propuesto (Tipos de lenguajes de programacion).

Id Relaciones Método propuesto | Expertos
1 Tipos_lenguajes_programacién-Programacion_estructurada 0.21 0.20
2 Programacién_estructurada-Algol 0.47 0.53
3 Programacion_estructurada-Ada 0.53 0.47
4 Tipos_lenguajes_programacién-Programacién_procedural 0.18 0.20
5 Programacion_procedural-Perl 0.21 0.13
6 Programacion_procedural-Fortran 0.27 0.13
7 Programacién_procedural-VB 0.27 0.27
8 Programacién_procedural-Pascal 0.25 0.47
9 | Tipos_lenguajes_programacién-Programacion_orientada_objetos 0.34 0.41
10 Programacion_orientada_objetos-VB.NET 0.12 0.06
11 Programacién_orientada_objetos-C# 0.20 0.16
12 Programacion_orientada_objetos-C++ 0.27 0.2
13 Programacién_orientada_objetos-Java 0.25 0.46
14 Programacién_orientada_objetos-PHP 0.16 0.12
15 Tipos_lenguajes_programacién-Programacién_Logica 0.27 0.19
16 Programacion_Logica-Prolog 0.52 0.74
17 Programacion_Ldégica-Datalog 0.27 0.11
18 Programacién_Ldgica-Mercury 0.21 0.15

6.2.6.2. Red Bayesiana generada

La Figura [6.TT|representa la RB construida sobre la base de los resultados de nuestro método. El

peso de las relaciones en la Tabla se toman para construir las TPCs, los pesos se muestran en la
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Figura 6.10: Comparacion entre el método propuesto y los expertos.

figura sobre las relaciones entre los nodos. Esta red contiene las mismas clases de la ontologia y la

misma estructura, pero se han agregado las TPCs para convertirla en una RB.
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Figura 6.11: Red Bayesiana generada con los resultados del método propuesto.

6.2.6.3. Prueba estadistica

La prueba de Pearson mostr6 una correlacion de 0.812 entre las variables (N=18). La prueba arrojo
un p — valor por debajo del nivel de significancia (0.000 < 0.05); por lo tanto, aceptamos H;: Las

variables metodo y expertos tienen correlacion.
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6.3. Resumen del capitulo

Este capitulo prob6 el método propuesta en un ambiente real bajo dos casos de estudio. El primer
caso se enfocd en validar la construccién de las TPCs a través de una ontologia construida ad hoc. El
segundo caso validé la construccion de la parte cualitativa y cuantitativa de la RB con una ontologia
tomada de la literatura. Para ambos casos se empleo la prueba de Pearson para determinar correlacién
en la propuesta y expertos del dominio; para el primer caso profesores de programacion orientada a

objetos y para el segundo profesores con relacién al tema lenguajes de programacion.



Capitulo 7

Discusion de los resultados obtenidos

7.1. Caso de estudio A: Programacion orientada a objetos

El método se enfrenta a la dificil tarea de determinar con precision los valores de la misma manera
que los expertos. La decision de los expertos se basa en la subjetividad y, a menudo, no muestra acuerdo

en sus opiniones. Por esta razon, sus opiniones se promediaron para obtener un consenso en general.

Una correlacion de 0.895 entre los resultados de los expertos y el método fue obtenida aplicando la
prueba de Pearson; este valor representa una alta correlacion positiva en el rango [-1,1]. También se
obtuvo una confiabilidad superior al 99 %. Una correlaciéon mayor a 0.8 es aceptable considerando la

subjetividad que aparece en las estimaciones de las relaciones (Hernandez Sampieri et al., [2014).

El método utilizado se justifica por el conocimiento implicito dentro de Wikipedia. Los articulos
tienen conocimiento representado por su informacion textual, ademds de una estructura jerdrquica
que brinda informacién en cuanto a la dependencia y cercania de los conceptos de los articulos. La
combinacion adecuada de estos factores proporciona una medida de la relacion entre las clases. El
conocimiento en Wikipedia es generado y evaluado por personas con experiencia en el dominio que
llegaron a un consenso sobre el contenido de los articulos; por lo tanto, se puede establecer un grado de

relacion entre lo que un experto piensa (expertos encuestados) y lo que otros escriben (informacién de

118
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Wikipedia).
Los resultados obtenidos indican que la parte cuantitativa de una RB puede construirse sobre la base
de ontologias e informacién de Wikipedia. Esta estructura es ttil para fines educativos con resultados

similares a los expertos.

7.2. Caso de estudio B: Tipos de lenguajes de programacion

Segtn los resultados de la Figura[6.10] el método estimo resultados similares al experto, sin embargo,
se aplico la prueba de Pearson para evitar la subjetividad de los resultados. La prueba mostré una
correlacion positiva de 0.812 entre los tratamientos; esto indica una correlacién aceptable y mayor al
limite establecido por la hipétesis (0.8).

La variacion de los resultados de los expertos y el método representan la diferencia de opiniéon
de los editores de los articulos de Wikipedia y la muestra de este estudio. La primera opinidn es
representativa de varios paises, y la segunda opinion representa a profesores de México. Es dificil
predecir con precision las opiniones de la gente porque las mismas caracteristicas pueden proporcionar
diferentes interpretaciones por las personas. Sin embargo, cuanto mds se acerca la estimacion a la idea
experta, mejor serd el sistema de prediccion.

La RB en la Figura representa el resultado del proceso. El método puede generar RBs para ser
utilizado como dominio de conocimiento en STIs. Las investigaciones (Ting et al., 2013} Khodeir ef
al.,[2012b; Ramirez-Noriega et al.,|2016) se han basado en RBs para representar el conocimiento del

dominio de los STTIs; esto es ttil para reducir el tiempo de construccion de tales sistemas inteligentes.

7.3. Implicaciones en general

A continuacién se muestran las implicaciones de ambos casos de estudio, los cuales componen el

método propuesto.
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7.3.1. Implicaciones practicas

El método contribuye al drea de tutores inteligentes automatizando la construccién de RBs. La
construccion de los STIs es laboriosa, sin embargo, con métodos automatizados como la propuesta, los
tiempos de produccion se acortan. Esta propuesta impacta de diferentes maneras los modulos basicos

de un STI:

= El médulo de dominio recibe el mayor impacto generando la estructura de conocimiento (RB)

que representa el tema a ser ensefiado.

= El médulo de estudiante se beneficia representando el conocimiento del alumno en la estructura

del conocimiento.

= Finalmente, el mddulo tutor se basa en el conocimiento del estudiante representado en la RB para

tomar decisiones sobre la préxima accién en el proceso de ensefianza del STI.

7.3.2. Implicaciones teéricas

Este trabajo formaliz6 la construccion de una RB basado en una ontologia. El método construyé la
parte cualitativa (variables y relaciones) de la RB conservando la misma estructura de la ontologia, 1o
cual se aprecia en las Figuras [6.7]y [6.11] donde los mismos nodos y los enlaces se conservan en ambas
estructuras.

La ontologia y la informacion de Wikipedia generaron la parte cuantitativa de la RB, lo que permiti6
construir TPCs de manera similar a los expertos. El método propuesto mantiene el estindar OWL
creando la parte cuantitativa de una fuente externa; esto permite reutilizar otras ontologias. El estdndar
OWL se respeta cuando se consideran sélo las clases de la ontologia con su dominio y rango, estos
elementos pertenecen al estdindar OWL por defecto; por lo tanto, la propuesta no requiere otro aspecto
que no se tenga en cuenta en el estindar OWL.

En la revision de la literatura no hubo precedentes para construir RBs autométicamente con un

enfoque en la educacion. Los trabajos relacionados en otras dreas mostraron limitaciones en no generar
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las TPCs (Devitt et al., [2006; Fenz et al.l 2009; Ishak et al., 2011) completamente automatizadas;
los autores que automatizaron el proceso rompieron el estaindar OWL (Yang y Calmet, [2005; Yan y
Wei, 2013)), disminuyeron el dominio |Buccti et al.| (2011), o sus propuestas son poco practicas para
representar un dominio educativo (Andrea y Franco, 2009). El método propuesto traté estos problemas
construyendo las TPCs automdticamente, respetando el estindar OWL, y enfocado en un campo

educativo.
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Conclusiones, aportaciones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones

Este estudio desarrollé un método para construir la parte cualitativa y cuantitativa de una RB para
STIs. En los estudios de caso, el método considerd la mineria de texto en articulos de Wikipedia para
construir la parte cuantitativa (caso A 'y B) y las clases y relaciones de ontologias para construir la parte
cualitativa (caso B). El experimento compard la evaluacion de expertos del drea educativa elegida con
los resultados del método, la prueba de Pearson obtuvo una correlacién entre ambos tratamientos de

0.895 para el primer caso y 0.812 para el segundo.

Esta investigacion desarrollé un modelo de una ontologia a través de la teoria de conjuntos descom-
poniendo la ontologia en sus elementos bésicos: clases, propiedades de objetos, propiedades de datos y
tipos de propiedades de datos; para después formar la ontologia a través de la relaciones entre estos
elementos.

La relacion cuantitativa entre conceptos fue definida con base en tres factores: Frecuencia del
concepto (positivo), saltos del concepto padre hasta el concepto hijo (negativo), incidencia de conceptos
en el contenido de ambos articulos (positivo), estos conceptos mostraron las correlaciones mds cercanas

con las opiniones de los expertos ante otros factores considerados. Con estos factores se propuso un
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algoritmo para construir las TPCs.
La validacién de la parte cuantitativa fue hecha con expertos del dominio, la carencia de conjuntos de
datos para este problema tan particular llevé a dicha decision. Los resultados se validaron considerando

correlacion de los valores entre conceptos determinados por los expertos y el método.

La parte cualitativa fue disefiada con el modelo de la ontologia propuesto y el modelo de la RB de
la literatura. Se consideraron las clases de la ontologia para obtener las variables de la RB y el rango
y dominio de las clases de la ontologia para obtener las relaciones entre variables de la RB. De esta
forma se obtuvo la parte cualitativa de 1a RB.

Distintos algoritmos desarrollados, sin embargo, fueron embebidos en un solo modelo formalizado
matemdticamente, de esta forma puede ser implementado en cualquier lenguaje de programacion.

Este trabajo estableci6 una relacion entre los expertos del dominio y el método propuesto. Los
expertos fueron profesores que dieron su opinién sobre la importancia de los conceptos en el aprendizaje
de otros. El método consisti6 en extraer la estructura de Wikipedia y sus articulos basados en las clases

y relaciones de una ontologia.

De acuerdo con los resultados, este estudio afirma que las frecuencias, saltos y coincidencias
entre conceptos permiten obtener medidas entre conceptos similares a expertos del mismo dominio.
La prueba de Pearson mostré una precision en promedio de 0.854 entre los resultados del método
propuesto y los resultados de los expertos, esta correlacion permite construir TPCs con alto grado de
fiabilidad para ser utilizado en ST1Is.

La educacién tiene fases muy tedricas como la mayoria de los articulos de Wikipedia; esta informa-
cion se puede utilizar para obtener el peso de las relaciones entre conceptos de una RB; la presente
investigacion se enfocd en analizar aspectos tedricos de los conceptos principalmente. Por otra parte,
existen otras dreas donde no se podria aplicar la propuesta; por ejemplo: diagnosticar una enfermedad o
asignar un crédito bancario, la informacién de Wikipedia es inadecuada porque no hay conocimiento
especifico o claro para construir RBs para este tipo de problemas; es necesario encontrar otras fuentes

de informacién distinta para resolverlos.
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8.2. Aportaciones

Las aportaciones mds destacadas de esta investigacion son:

= Un modelo matemdtico para representar una ontologia (seccion [3.2.4): Un modelo matemético
fue propuesto para representar una ontologia, fue desarrollado con el objetivo de descomponer
una ontologia en sus partes para los objetivos de este proyecto; sin embargo, puede ser reutilizado

para otras necesidades.

» Un algoritmo para obtener una relacién cuantitativa entre dos conceptos (seccién|[5.3.2.1): Una
de las aportaciones mas importantes fue desarrollar este algoritmo, nos permitié construir las

TPCs de la RB para automatiza el proceso a través de tres factores.

» Un algoritmo para generar las TPCs (seccién[5.3.2.2)): Con los pesos de las relaciones calculadas,

se desarroll6 un algoritmo para construir las TPCs y construir la parte cuantitativa de la RB.

» La construccion automatica de un médulo de un STI (Médulo de dominio): Los médulos del tutor,
del estudiante, del dominio y de interfaces constituyen de forma genérica un STI. La aportacion
mads impactante de nuestra investigacion repercute en el modelo del dominio, sin embargo de

forma indirecta también lo hace en el modelo del estudiante y del tutor.

= [a construccion automdtica de cuatro fases de la metodologia propuesta en Ramirez-Noriega et
al. (2015)). En la referencia citada, se establece una metodologia que consta de seis fases para
construir una RB de forma manual para el drea educativa, nuestra propuesta automatiza las cuatro

primeras fases.

= La construcciéon de RBs de forma automatica para dominios educativos: No se encontraron
otras investigaciones que automatizaran la construccion automética de la RB para la educacion,
sin embargo, si existen trabajos para otras areas, mejorando esos métodos en nuestro dominio
se construy6 la RB sin modificar el estindar OWL y sin modificar el dominio original de la

ontologia.
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Estas contribuciones fortalecen el desarrollo de los STIs basados en RBs mediante la automatizacién
de parte del proceso de construccion; sin embargo, la propuesta puede ser empleada en otras dreas que

basan el conocimiento en documentos de texto.

8.3. Trabajo futuro
A continuacion se describen las lineas de trabajo que esta investigacion ha generado:

= El modelo funciona con conceptos que tienen un articulo con contenido en Wikipedia: La
enciclopedia seleccionada tiene un gran ndmero de articulos de diferentes dreas; sin embargo,
algunos temas muy especializados ain no estan definidos. Pocas enciclopedias tienen mas
articulos que Wikipedia, s6lo una biisqueda en Internet podria superar este tipo de desventaja
ante la pérdida de la construccién colaborativa del articulo que ofrece Wikipedia. Esto ofrece un

area de oportunidad para buscar sobre la Web los conceptos no desarrollados en Wikipedia.

= Construccion de las dos fases restantes del modelo: El método propuesto construye una parte im-
portante para el modelo del dominio basado en RBs; sin embargo, para ser aplicado directamente
en un STI, todavia es necesario desarrollar nodos de preguntas o actividades y relacionarlos
con los conceptos de la red. Surge otra area de oportunidad para determinar un algoritmo para

clasificar preguntas automaticamente a los nodos correspondientes.

= Mejora de la correlacion con expertos: Aunque los resultados de esta investigacion son alenta-
dores, para el trabajo futuro se van a mejorar algunos aspectos del algoritmo para aumentar la

correlacion con los expertos.

= Construccion de un STI con un dominio basado en la propuesta de esta investigacion: Esto
brindaria la posibilidad de probar ante estudiante y de manera practica los alcances del modelo,

mads all4 de las opiniones de los expertos.
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Apéndice A

Encuestas

A.1. Encuesta sobre Orientacion a Objetos

El objetivo de este instrumento es determinar la importancia que tiene un concepto (especifico)
para aprender otro concepto (general). Se trabaja con el dominio Orientacién a Objetos (OO). Esta
destinada a profesores que imparten la materia de Programacién Orientada a Objetos (POO). La Figura
[A.T]representa parte de la jerarquia de conocimiento establecida para el curso POO; en la figura, la
orientacion a objetos representa el concepto més general, conforme se profundiza en la jerarquia los

conceptos se vuelven més especificos.

La encuesta trata de determinar la importancia que existe entre dos conceptos (relaciones binaria).
Por ejemplo, ;Qué tan importante es el concepto abstraccion para comprender el concepto orientacion
a objetos (abstraccidn-orientacion a objetos)? o ;Qué tan importante es el concepto constructor para
comprender qué es una clase (constructor-clase)?. Se establece una pregunta por cada relacion binaria

de la jerarquia propuesta. Ademds, se define una escala para su evaluacion.
Jerarquia de conceptos sobre orientacion a objetos
Las Figura y representan la ontologia desarrollada en Protégé.
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v~ Orientacién_a_objetos

L B  abstraccion
v Clase
: Atributo
Constructor
‘@ Modificadores_de_clase
final
public
v Método
. = ¥ Protocolo

- Modificadores_de metodo
; Parametros
L Return
Sobrecarga
Sobreescritura
v Objeto
Comportamiento
Estado
Identidad
Instancia
Clase_abstracta
Interface
------ Concurrencia
¥ Encapsulacidn

; Ambito_de_clase
Modificadores
Métodos_de_encapsulacion
getter
setter

: Ocultamiento
v~ Jerarquia
Agregacion
Composicion
Y Herencia
; Herencia_miltiple
Herencia_simple
Subclase
Superclase
¥ Modularidad
g0 Clase
Paquete
------ Persistencia
------ Tipificado

Figura A.1: Ontologia representada jerarquicamente.
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Modificadores
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| e das v | Herenda_mitip
A o [ \ le
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Figura A.2: Representacion de drbol de la ontologia.

Preguntas

1. ¢(En cudl escuela laboras?

= Opciodn unica: Instituto Tecnoldgico de Tijuana, Universidad Auténoma de Sinaloa, Uni-
versidad de Colima, Instituto Tecnoldégico de los Mochis, Universidad Auténoma de Baja
California, Instituto Tecnoldgico de Hermosillo, Universidad Auténoma de Ciudad Judrez,
Universidad Auténoma de Yucatan, Universidad Autonoma de Zacatecas, Universidad
Auténoma Metropolitana, Universidad del Papaloapan, Universidad Nacional Auténoma
de México, Universidad Popular Auténoma del Estado de Puebla, Universidad Tecnologi-
ca de la Mixteca, Universidad Veracruzana, Universidad Politécnica de San Luis Potosi,

Universidad Iberoamericana, Otra.

2. (Cuéanto tiempo llevas programando en OO?

= opcion unica: Menos de 2 afios, 3-4 anos, 5-6 afios, 7-8 afios, 9-10 afios, 11-12 afios, 13-14

anos, mas de 15 afos.

3. ¢(Qué nivel de conocimiento consideras tener en OO?
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= Opcidn dnica:Muy poco, poco, suficiente, mucho, experto.
4. (Cudnto tiempo tienes impartiendo POO?

= Opcién tnica: Un afio o menos, 2-3 afios, 4-5 afios, 6-7 aios, 8-9 afios, 10-11 afios, 12-13

anos, mas de 14 afnos.

5. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el
estudiante pueda aprender el concepto ORIENTACION A OBJETOS? (Figura |A.3)

1 (Poco 7

R
Abstraccidn o O O O O O O
Concurrencia O O O O O O O
eegpsizcien O O O O O O O
Jerarquia o O O O O O O
Modularidad O O O O O O O
Fersistencia O O O O O O O
Tipificado o O O O O O O

Figura A.3: Conceptos de orientacién a objetos.

6. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto ABSTRACCION? (Figura |A .4)

1 (Poco 7 (Demasiado

2 3 4 5

importante) importante)
Clase O O O O O O O
glljasst ?a cta O O O O O O O

Interface O o o o o o O

Figura A.4: Conceptos de abstraccion.
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7. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto CLASE? (Figura[A.5)

1 (Poco 7

O O O O O O O
Wit 9 O O O O O O
O O O O O O O
e O O O O O O O
O O O O O O O

Figura A.5: Conceptos de clase.

8. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto MODIFICADORES DE CLASE? (Figura[A.6)

1 (Poco 7 (Demasiado

2 3 4 ] ]

importante) importante)
Abstract O o o o o O O
Final O O O O O O O

Public O o o o o o O

Figura A.6: Conceptos de modificadores de clase.

9. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto METODO? (Figura [A.7)
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7

im.::)gr,gclie} ) 3 4 5 [ (Demasiada
importante)

Return O O o O O O O

Parametros O O o O o O O

rc;d eolt':r]1i ZTC oaddc? sr = O O O O o O O

Sobrecarga o O o O O O O

Sobreescritura O O O O O O O

Figura A.7: Conceptos de método.

10. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el
estudiante pueda aprender el concepto OBJETO? (Figura[A.8))

7

mporame 20456 (e
O O O O O O O
Identidad @) O O O O O @)
O O O O O O O
Comportamiento (O O O O O O @)

Figura A.8: Conceptos de objeto.

11. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el
estudiante pueda aprender el concepto ENCAPSULACION? (Figura

1 (Poco 7

mpotae) 2 2R e
Agregacion O O O O O O O
Composicién O O O O O O O

Herencia O O O O O O O

Figura A.9: Conceptos de encapsulacion.
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12. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto JERARQUIA? (Figura|A.10)

1(Poco 7

importante) 2 : ‘ ° ° ?ﬂ?gﬁ?ﬁ;
Agregacion O O O O O O O
Composicion O o O O O O O
Herencia o O o O O O O

Figura A.10: Conceptos de jerarquia.

13. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto HERENCIA? (Figura[A.TT)

1 (Poco 7

e O O O O O O O
veda O O O O O O O
wie O O O O O O O
sweeee O O O O O O O

Figura A.11: Conceptos de herencia.

14. En la escala presentada ;Qué tan importante consideras los siguientes conceptos para que el

estudiante pueda aprender el concepto MODULARIDAD? (Figura[A.12)

_ 1 (Poco 5 5 4 5 5 ?_(Demasiado
importante) importante)

Clase O ©c O O O O O
Paquete O o O O O O O

Figura A.12: Conceptos de herencia.
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A.2. Encuesta sobre Tipos de Lenguajes de Programacion

Buenos dias (tardes):

Se esta trabajando en un estudio que servird para elaborar un articulo de investigacién relacionada
con Sistemas Tutores Inteligentes.

Se pide tu ayuda para que contestes algunas preguntas que no te tomardn mucho tiempo. Tus
respuestas seran confidenciales y anénimas. Los opiniones de todos los encuestados serdn incluidas en
el articulo en forma general, no se comunicardn datos individuales.

Considere el siguiente caso hipotético: Se te solicita dar un curso a un grupo de estudiantes sobre
los tipos de lenguajes de programacion. Este curso se basa en describir los paradigmas de programacion
asi como sus principales lenguajes considerando su importancia, caracteristicas y su funcionamiento en
aspectos tedricos.

El objetivo es determinar una proporcion generalizada entre los temas y subtemas del contenido.
Este instrumento no maneja tiempos en horas o clases para evitar incoherencias o contradicciones, se
manejan porcentajes sobre el curso, de esta forma es facil adaptarse a cualquier tiempo considerado.

A continuacién se muestran los temas considerados:

Tipos de lenguajes de programacion
= Programacion estructurada

e Algol

e Ada
= Programacion procedural

e Perl
e Fortran

e VB
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e Pascal

= Programacion orientada a objetos

e VB.NET
o C#

o C++

e Java

e PHP

= Programacion légica

e Prolog
e Datalog
e Mercury
Se esta conscientes que ningun profesor conocerd todos los lenguajes de programacién para
estimar los tiempos con la precision que ustedes quisieran. Sin embargo, se solicita contestar lo mas

razonablemente posible.

Datos generales

1. (A qué rango de edad perteneces?

= Opcién Unica: menos de 25 afios, 26-30 afios, 31-35 afios, 36-40 afios, 41-45 afios, 46-50

anos, 50-55 afios, 56-60 afios, mas de 61 afios.

2. (Cudntos afios tienes trabajando como docente en nivel universitario?

= Opciodn tnica: 0-3 afos, 4-6 afos, 7-9 anos, 10-12 afios, 13-15 afios, 16-18 afios, 19-21

anos, 22-25 afos, mas de 25 anos.
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3. (En cudl escuela laboras?

= Opcion de seleccion multiple: Instituto Tecnoldgico de Tijuana, Universidad Auténoma
de Sinaloa, Universidad de Colima, Instituto Tecnolégico de los Mochis, Universidad
Auténoma de Baja California, Instituto Tecnolégico de Hermosillo, Universidad Auténoma
de Ciudad Juarez, Universidad Auténoma de Yucatan, Universidad Auténoma de Zacatecas,
Universidad Auténoma Metropolitana, Universidad del Papaloapan, Universidad Nacional
Auténoma de México, Universidad Popular Auténoma del Estado de Puebla, Universidad
Tecnoldgica de la Mixteca, Universidad Veracruzana, Universidad Politécnica de San Luis

Potosi, Universidad Iberoamericana, otra.

4. ;Con cudles lenguajes de programacion tienes experiencia?

= Opcidn de seleccion multiple: Algol, Ada, Pascal, Visual basic, Fortran, Perl, Visual basic

.net, C#, C++, Java, PHP, Prolog, Datalog, Mercury, Otro.

5. (Cudles es (son) tu(s) lenguaje(s) de programacion favorito(s) ?

= Opcidn de seleccion maltiple: Algol, Ada, Pascal, Visual basic, Fortran, Perl, Visual basic

.net, C#, C++, Java, PHP, Prolog, Datalog, Mercury, Otro.

Tipos de lenguajes de programacion

1. (Para ensefar el tema tipos de lenguajes de programacién como distribuyes el tiempo (en
porcentaje, la suma de la distribucion debe ser 100) del subtema ...
= Programacidn estructurada?

e Opcién unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

= Programacion procedural?
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e Opcioén tnica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70 %, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.
» Programacion orientada a objetos?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

= Programacion légica?

e Opcidn unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Programacion procedural

1. (Para enseiiar el tema programacién procedural, como distribuyes el tiempo (en porcentaje, la

suma de la distribucion debe ser 100) del lenguaje ...

Perl?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Fortran?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Visual Basic?

e Opcidn tnica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Pascal?

e Opcidn tnica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.



A.2. ENCUESTA SOBRE TIPOS DE LENGUAJES DE PROGRAMACION 157

Programacion orientada a objetos

1. (Para ensefiar el tema programacion orientada a objetos, como distribuyes el tiempo (en porcen-

taje, la suma de la distribucién debe ser 100) del lenguaje ...

Visual Basic .NET?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

s C#?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10 %, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

C++?

e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

m Java?

e Opcidn unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

= PHP?
e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,

60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Programacion estructurada

1. (Para ensefar el tema programacion estructurada como distribuyes el tiempo (en porcentaje, la

suma de la distribucion debe ser 100) del lenguaje ...

= Algol?
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e Opcién tnica: 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25 %, 30%, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60%, 65 %, 10%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.
= Ada?

e Opcidn unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Programacion légica

1. (Para ensefar el tema programacion 16gica como distribuyes el tiempo (en porcentaje, la suma

de la distribucién debe ser 100) del lenguaje ...

= Prolog?
e Opci6n unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.
= Datalog?

e Opci6n tnica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,
60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

= Mercury?

e Opcién unica: 0%, 5%, 10%, 15 %, 20 %, 25 %, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %, 50 %, 55 %,

60 %, 65 %, 70%, 75 %, 80 %, 85 %, 90 %, 95 %, 1000 %.

Seccion final

1. (Como enfrentaste la situacioén de asignar porcentajes a lenguajes de programacion desconocidos

0 poco conocidos para ti?

» Respuesta abierta.
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Calculo de los pesos

B.1. Pesos obtenidos en caso de estudio B
Este anexo describe el cdlculo de los pesos considerando los factores:
= Relacién cuantitativa considerando las frecuencias (Factor fr, Ecuacién[5.2)
» Relacion cuantitativa considerando la coincidencia de conceptos (factor j, Ecuacién [5.4)
» Relacion cuantitativa considerando saltos entre conceptos (Factor s, Ecuacion [5.6)

Con fines demostrativos solo se tomo el primer nivel de la Figura[6.7] considerando el nodo raiz
(Tipos_lengua jes_programacion) y los elementos que componen a este nodo (Programacion_Logica,
Programacion_orientada_ob jetos, Programacion_procedural y Programacion_estructurada).

La Tabla muestra los resultados obtenidos a partir de los factores. Esta tabla muestra en la
primer columna las relaciones consideradas para el caso de estudio B; cada factor considera dos valores,
el valor sin normalizar y el valor normalizado. La dltima columna muestra el valor final de la relacion.
Cada factor llega al resultado desplegado en la columna Sin norm. a través de un proceso propio de

cada factor.

159



160 APENDICE B. CALCULO DE LOS PESOS

Tabla B.1: Valores obtenidos por factor

Factor j Factor s Factor fr
Relaciéon Sin norm. | Norm. | Sin norm. | Norm. | Sin norm. | Norm. | Valor
Tipos_lenguajes_programacién-Programacién_Ldgica 0.348 0.245 1 0.250 12 0.300 | 0.27
Tipos_lenguajes_programacion-Programacion_orientada_objetos 0.433 0.305 1 0.250 19 0.475 0.34
Tipos_lenguajes_programacion-Programacion_procedural 0.269 0.189 1 0.250 4 0.100 | 0.18
Tipos_lenguajes_programacion-Programacién_estructurada 0.370 0.260 1 0.250 5 0.125 | 0.21

El valor de la columna Norm. es obtenido a través de la Ecuacion (5.3). Donde P contiene los valores
sin normalizar de cada relacién P = {0.348,0.433,0.269,0.370}, por tanto, el valor normalizado de
p = Tipos_lengua jes_programacion — Programacion_Légica esta dado por (B.1)), el valor calculado

para dicha relacion es 0.245. El proceso es repetido para cada elemento de P.

0.348
Jno;néc;)(p> 0.348 +0.433 +0.269 + 0.370

(B.1)

Para cada columna Norm. se emplea la misma férmula, solo que cambian los valores de P de
acuerdo al factor.
El valor final es calculado con la Ecuacidn (5. 1), sustituyendo los valores para p = Programacion_Légica

y h = Tipos_lenguajes_programacion tenemos un valor redondeado en la relacién de 0.27 (Ecuacion

(B.2).

1
rel(p,h) =0.27 = 5(0-245 +0.250+0.300) (B.2)
pEP

La misma ecuacion es aplicada para obtener el valor final del resto de las relaciones. Los resultados

de cada relacién son mostrados en la Tabla[6.3]
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