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RESUMEN

Las asociaciones de miltiples cursos en STEM plantean un desafio importante para el trasfondo de apren-
dizaje de los estudiantes. Cuando los estudiantes no tienen un entendimiento suficiente de la asociacién
del conocimiento o no implementan el orden topolégico del avance del conocimiento, son propensos al
agotamiento en el proceso de aprendizaje, lo que genera emociones negativas graves, que no son propi-
cias para la efectividad del aprendizaje e incluso pueden llevar a la desercién prematura. Esto claramente
constituye un problema de ensefianza psicolégica, que es nuestro objetivo de investigacion. Este estu-
dio se centra en los comportamientos de aprendizaje STEM en los MOOCs, y explora el enrutamiento
de aprendizaje profundo. Disefiamos un método novedoso para procesar las caracteristicas de contexto
y contenido para la recomendacién de conceptos de conocimiento. Multiples entidades, caracteristicas
y cursos permiten la construccién y optimizacion de las relaciones entre conceptos de conocimiento.
Luego, se utiliza un mecanismo de atencién para lograr la propagacioén de conceptos de conocimiento
entre diferentes entidades. Los amplios experimentos han demostrado que este método podria captu-
rar con precision los intereses potenciales de los conceptos de conocimiento, lograr un enrutamiento de
aprendizaje profundo efectivo y explorary guiar el estado de aprendizaje positivo, reduciendo o evitando
los resultados psicoldgicos negativos, como la desercién o la baja tasa de aprobacién. Todo el estudio tiene
como objetivo mejorar los resultados de aprendizaje, mejorar la motivacién para el aprendizaje, optimizar
los comportamientos de aprendizaje y proporcionar sugerencias mas efectivas para la educacién STEM,
lo que es muy importante para el aprendizaje interdisciplinario en la educacién superior. La investiga-
cién completa podria proporcionar un apoyo clave para rastrear posibles cambios psicoldgicos en los
estudiantes, mejorar las tendencias de comportamiento de aprendizaje y mejorar la calidad del aprendi-
zaje durante el aprendizaje STEM, mejorando completamente y optimizando el estado de aprendizaje, y

construyendo decisiones efectivas para intereses de aprendizaje positivos.
© 2024 Universidad de Pais Vasco. Publicado por Elsevier Espaiia, S.L.U. All rights are reserved,
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ABSTRACT

The multi course association of STEM poses an important challenge to the learning background of learners.
Once learners do not have sufficient understanding of knowledge association or do not implement the
topological order of knowledge advancement, they are prone to burnout in the learning process, forming
serious negative emotions, which is not conducive to learning effectiveness, and even premature dropout.
This is clearly a psychological teaching problem, that is our research objectives. This study focuses on
the STEM learning behaviors in MOOCs, and explores the deep learning routing. We design one novel
method to process the context features and content features for knowledge concept recommendation.
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Multiple entities, features, and courses enable the construction and optimization of knowledge concept
relationships. Then, an attention mechanism is used to achieve the knowledge concept propagation bet-
ween different entities. The extensive experiments have proved this method might accurately capture
potential interests of knowledge concepts, achieve the effective deep learning routing, and explore and
guide the positive learning state, reduce or avoid the negative psychological outcomes, such as dropout or
low pass rate. The entire study aims to enhance learning outcomes, improve learning motivation, optimize
learning behaviors, and provide more effective suggestions for STEM education, that is very important
for the interdisciplinary learning in higher education. The whole research might provide key support for
tracking possible psychological changes in learners, improving learning behavior trends, and enhance
learning quality during STEM learning, fully improve and optimize the learning state, construct effective

decisions for positive learning interests.

© 2024 Universidad de Pais Vasco. Published by Elsevier Espafia,

S.L.U. All rights are reserved, including those for text and data mining, Al training, and similar technologies.

Introduccion

La educacién STEM, que significa Ciencia, Tecnologia, Ingenie-
ria y Matematicas, es un enfoque educativo interdisciplinario que
integra las ciencias naturales con la innovacién en el contexto de
la tecnologia de la informacién (Buckley et al., 2023). La educacién
STEM va mas alld de simplemente integrar diferentes materias; se
enfoca en fusionar organicamente los distintos procesos practicos
y aspectos intelectuales de cada materia para mejorar la aplicacién
multidisciplinaria y la practica de los aprendices (Costello et al.,
2023). Al mismo tiempo, el aprendizaje profundo es un modelo
de aprendizaje que acompafa a la educacién STEM. Involucra a
los aprendices en completar de manera independiente y com-
pleta el proceso de aprendizaje. Basados en su propio trasfondo
de aprendizaje y necesidades profesionales, los aprendices des-
arrollan métodos de aprendizaje adecuados y objetivos de tarea
(Gijsenetal., 2024). El aprendizaje profundo enfatiza el aprendizaje
activo y autodirigido, con el objetivo de explorar comportamien-
tos de aprendizaje efectivos, cultivar habilidades para resolver
problemas. Es una forma significativa de aprendizaje (Xia y Qi,
2023a). Los aprendices aprenden de manera activa y critica nuevos
conocimientos a través de la integracién adaptativa de conteni-
dos de aprendizaje relacionados (Weston et al., 2023; Xia y Qi,
2022).La educacién STEM puede estar vinculada con el aprendizaje
profundo, ya que son mutuamente compatibles, promoviéndose
mutuamente (Norris et al., 2023). En el proceso de educacién
STEM, la integracién de contenidos de aprendizaje facilita la for-
macién de temas interdisciplinarios (Anttila et al., 2023), ayuda a
los aprendices a adquirir conocimientos de manera activa, mejora
las habilidades de los aprendices en resolucién de problemas, pen-
samiento innovador y aprendizaje colaborativo, logrando asi el
aprendizaje profundo (Bafieres et al., 2023). Por lo tanto, el aprendi-
zaje profundo efectivo se alinea bien con la educacién STEM. Por lo
tanto, la educaciéon STEM y el aprendizaje profundo asociado tienen
altos requisitos para que los aprendices construyan comportamien-
tos de aprendizaje positivos y estados de aprendizaje positivos, y
se debe integrar el seguimiento y la orientacién psicolégica de los
aprendices de manera oportuna y efectiva en la educacién STEM
(Xiay Qi, 2024).

Sin embargo, es crucial cuantificar todo el proceso de aprendi-
zaje, siendo esencial para una mejor y mas completa enrutacién
del aprendizaje profundo en la educacién STEM (Chen et al., 2022;
Pattison et al., 2020). En los dltimos afios, MOOCs han surgido
como una plataforma educativa ptblica que logra procesos de

aprendizaje completos y una vasta cantidad de recursos de apren-
dizaje. Plataformas como Coursera, edX y Udacity han ganado
atencién mundial tanto de estudiantes como de profesores. Los
MOOCs han fomentado una participacién significativa de estudian-
tes a nivel global, lo que ha llevado a una acumulacién de cursos
masivos, recursos e instancias de comportamiento de aprendizaje
(Kleinschmit et al., 2023). El creciente enriquecimiento de conteni-
dos de aprendizaje relacionados con STEM y la participacién de los
estudiantes en STEM han proporcionado herramientas y tecnolo-
gias efectivas para rastrear el proceso de aprendizaje y predecir la
enrutacion del aprendizaje profundo, lo que permite identificar los
intereses de aprendizaje de los estudiantes y las tendencias de com-
portamiento, evaluando estados de aprendizaje en tiempo real (Xia,
2021a).En consecuencia, los MOOCs ofrecen medios de aprendizaje
personalizados mas flexibles y auténomos.

La educacién STEM en los MOOCs presenta varios desafios clave,
pero también brinda algunas oportunidades. Uno de los desafios
significativos es como atraer a los estudiantes para que se com-
prometan en todo el proceso de aprendizaje en linea de manera
continua y eficiente. Para abordar efectivamente las dificultades y
problemas en los contenidos de aprendizaje, es necesario explorar
soluciones y materiales de aprendizaje que puedan comprender y
captar mejor los intereses de los estudiantes (Xia, 2022). La inte-
graciéon del aprendizaje profundo y la educacién STEM permite a
los estudiantes identificar comportamientos de aprendizaje apro-
piados y recursos de aprendizaje relacionados. Este enrutamiento
de comportamiento de aprendizaje autodirigido se ha convertido
en un tema candente de STEM, aprendizaje profundo y reco-
mendacién adaptativa (Parviainen et al., 2020). Mientras tanto, la
educacion STEM en los MOOCs también brinda algunas oportu-
nidades para la educacién superior o secundaria, especialmente
en la educacién superior, donde hay una comprensién mas clara
e implementacién de los objetivos de enseflanza y necesidades
de aprendizaje STEM. Los estudiantes tienen un fuerte sentido de
iniciativa en el aprendizaje relacionado con mdltiples dominios y
el aprendizaje colaborativo de STEM, formando muchos temas de
investigacion. Los MOOCs comparten completamente recursos en
linea e implementan todo el proceso de aprendizaje, lo que permite
a los estudiantes aprender sobre multiples dominios de procesos
de aprendizaje en linea de STEM, promoviendo una propagacién
efectiva y limitacién de conceptos de conocimiento entre multi-
ples cursos. Esto tiene implicaciones importantes para la naturaleza
interdisciplinaria de los contenidos de aprendizaje STEM, que es la
base para lograr un aprendizaje profundo para los estudiantes.
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Trabajos relacionados

Para rastrear y predecir los intereses potenciales y el enruta-
miento del aprendizaje profundo relacionado con los conceptos
de conocimiento STEM, este estudio podria organizar y analizar
eficazmente varios problemas relevantes, como la recomendacién
de cursos de STEM (Maric et al., 2023), la predicciéon del com-
portamiento de aprendizaje (Xia y Qi, 2023b) y las tendencias de
aprendizaje de los estudiantes (Xia y Wang, 2022). En los logros
correspondientes, el mecanismo de recomendacidn para los conte-
nidos de aprendizaje se ha aplicado parcialmente en los MOOCs,
donde estos pueden recomendar cursos correspondientes segiin
las necesidades de los estudiantes. Sin embargo, las necesidades
de los estudiantes también pueden implicar varios cursos, y un
curso puede asociar muchos videos y comentarios de los estudian-
tes con explicaciones especificas de los conceptos de conocimiento
(Mubarak et al., 2022). La recomendacién directa de cursos puede
no satisfacer completamente los intereses potenciales de los estu-
diantes, porque la gran cantidad de recursos relacionados con el
curso podria afectar el enrutamiento efectivo del comportamiento
de aprendizaje y lograr el aprendizaje profundo (McCarthy et al.,
2021).

Por ejemplo, diferentes profesores que ensefian Algebra Lineal
pueden tener énfasis diferentes, lo que resulta en variaciones en
los conceptos de conocimiento. Un profesor dedicado a la investi-
gacion de big datay recomendacién de servicios puede centrarse en
modelos de andlisis clave, mientras que un profesor involucrado en
la educacién matemadtica basica puede enfocarse en los teoremas y
reglas matematicas sistematicas y fundamentadas. Estos enfoques
de ensefianza no necesariamente satisfacen a todos los estudian-
tes que desean estudiar Algebra Lineal. Por lo tanto, el seguimiento
de los intereses potenciales en los conceptos de conocimiento de
STEM, asi como el enrutamiento eficiente del comportamiento de
aprendizaje, deben basarse en los conceptos de conocimiento como
elementos de recomendacién directa. La investigaciéon sobre los
mecanismos de recomendacién para los procesos de aprendizaje
en linea se centra principalmente en los siguientes aspectos:

(1) Mecanismo de recomendacion de filtrado colaborativo basado en
la interaccion y colaboracién histérica de los estudiantes. Este es
el método de recomendacién mas tradicional, que calcula los
elementos relevantes identificando los intereses potenciales de
los estudiantes en contenidos de aprendizaje similares a los de
sus compaileros. Este enfoque se ha aplicado ampliamente. Sin
embargo, todo el proceso de aprendizaje en los MOOCs esta
acompafiado de una gran cantidad de instancias de compor-
tamiento de aprendizaje dispersas, y las relaciones discretas
entre los estudiantes y los conceptos de conocimiento afectan
directamente la efectividad de la recomendacién (Evenhouse
et al., 2023). Por lo tanto, es necesario expandir los elementos
descriptivos de las instancias de comportamiento de aprendi-
zaje durante el andlisis de datos y la prediccién de viabilidad.
Cuando se consideran plenamente juntos la informacién social
de los estudiantes, las relaciones entre los estudiantes y los ele-
mentos recomendados, los perfiles de los estudiantes, los grafos
de conocimiento y la informacién contextual del proceso de
aprendizaje (Mourdi et al., 2023), eso podria usarse para redu-
cir el impacto negativo de los comportamientos de aprendizaje
incompletos.

(2) Mecanismo de recomendacioén basado en caracteristicas potencia-
les. Este enfoque ha mostrado resultados prometedores para
abordar las limitaciones del filtrado colaborativo. Al aprovechar
el ajuste no lineal, predice y asocia caracteristicas potencia-
les para aprender relaciones implicitas a partir de instancias
de comportamiento de aprendizaje (Hsu, 2023). Describe los
intereses potenciales de los estudiantes como vectores de

Revista de Psicodiddctica 29 (2024) 185-203

caracteristicas, generando en ultima instancia una lista de
elementos recomendados principales (Aldowah et al., 2020).
Varios modelos como Perceptrén Multicapa, Modelo de Redes
Neuronales y Redes Neuronales Graficas pueden aprender la
representacién de los estudiantes y los elementos recomenda-
dos en el espacio de incrustacion. Se utiliza un mecanismo de
retroalimentacién implicita para inferir las relaciones de pre-
ferencia entre los estudiantes y los elementos recomendados
(Cetron et al., 2020), capturando asi caracteristicas potencia-
les cruciales de los comportamientos de aprendizaje. Algunas
aplicaciones han demostrado que la incorporacién de un meca-
nismo de atencién en el proceso de extracciéon de caracteristicas
potenciales puede diferenciar efectivamente los intereses de
aprendizaje, mejorando atin mas el rendimiento del mecanismo
de recomendacion.

(3) Mecanismo de recomendacion de cursos basado en las necesida-
des de los estudiantes. Este mecanismo de recomendacién de
cursos basado en las necesidades de los estudiantes es una apli-
cacion directa que combina los dos aspectos. Es el patrén mas
ampliamente utilizado que ha recibido una atencién significa-
tiva por parte de los investigadores. Al integrar mecanismos
de recomendacién como Redes Neuronales Recurrentes, Redes
de Creencias Profundas, algoritmos conscientes del contenido
y algoritmos de aprendizaje por refuerzo, puede utilizar de
manera efectiva y exhaustiva informacién auxiliar sobre los
estudiantes y los cursos (Calvera-Isabal et al., 2023). Basandose
en los comportamientos de acceso y uso de los estudiantes rela-
cionados con los recursos de aprendizaje en los MOOCs durante
el proceso de aprendizaje, extrae la informacién potencial para
representar las tendencias de interés de los estudiantes y las
rutas de comportamiento, mejorando asi el proceso de reco-
mendacién de recursos de aprendizaje (Dash et al., 2022). Sin
embargo, en casos en los que los estudiantes tienen necesida-
des especificas para una porcién relativamente concentrada de
algunos cursos o necesidades de aprendizaje, los investigado-
res podrian consultar conceptos de conocimiento, principios
y reglas relevantes para resolver problemas de aprendizaje
especificos (Gomes et al., 2023), en lugar de aprender todo el
contenido de aprendizaje, recomendar una serie de cursos rela-
cionados puede abrumar facilmente a los estudiantes con una
gran cantidad de conceptos de conocimiento, lo que dificulta fil-
trar efectivamente los contenidos de aprendizaje directamente
relevantes para las necesidades actuales de los estudiantes
(Xia, 2021b). En tales escenarios, un enfoque de prediccién y
recomendacién puede no proporcionar a los estudiantes una
orientacion critica y una recomendacién de elementos.

El presente estudio

De hecho, existen muchos tipos de entidades y relaciones para
los estudiantes de STEM y los conceptos de conocimiento en los
MOOCs (Guptaetal.,2022),lo que puede derivar ademas otras enti-
dades asociadas y relaciones conductuales. Esta representacion del
proceso de aprendizaje en linea en los MOOCs puede proporcionar
instancias de comportamiento de aprendizaje ricas, permitiendo
la interaccién y cooperacién entre los estudiantes y los conceptos
de conocimiento (Xia y Qi, 2023c). Diferentes conceptos de cono-
cimiento contienen diferentes contextos de contenido (Lee et al.,
2023), y depender Ginicamente de un solo tipo de interaccién y
cooperacién puede pasar por alto entidades y relaciones impor-
tantes (Flegr et al., 2023). Sin embargo, muchos tipos de entidades
y relaciones pueden aumentar la complejidad de los procesos de
recomendacién completos y la heterogeneidad de la informacién.
Es necesario apoyar lainformacién heterogénea de las instancias de
comportamiento de aprendizaje de la educacién STEM y el meca-
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nismo de recomendacién de extremo a extremo para los conceptos
de conocimiento con mdltiples rutas de comportamiento de apren-
dizaje. Ademas, deberia poder seguir los periodos de aprendizaje
completos para analizar y demostrar de manera efectiva estrategias
de enrutamiento de aprendizaje profundo factibles y eficientes, y
explorar los cambios psicolégicos y las tendencias de comporta-
miento de los estudiantes durante el proceso de aprendizaje. Esto
es de gran importancia para la ensefianza en linea en la educacién
superior y secundaria (Xia, 2020a).

Por lo tanto, los métodos de recomendacién de conceptos de
conocimiento necesitan integrar las ventajas de los tres aspectos
mencionados anteriormente. Deberian lograr un mecanismo de
recomendacion hibrido que pueda respaldar la retroalimentacién
de informacién explicita e implicita, y combinar las necesidades
de aprendizaje para la integracién interdisciplinaria y multi-curso
de la educaciéon STEM en los MOOCs, con el fin de disefiar solu-
ciones precisas de recomendacién de conceptos de conocimiento,
proporcionar efectivamente retroalimentacion sobre el estado de
aprendizaje y la representacion psicolégica de los estudiantes.

Basado en las numerosas instancias de comportamiento de
aprendizaje generadas por los MOOCs, este estudio se enfoca en
las tareas de aprendizaje relacionadas con multiples cursos STEM
y objetivos de aprendizaje profundo, con el fin de construir esta-
dos de aprendizaje positivos y lograr una psicologia de aprendizaje
efectiva y sostenible. Considerando los posibles intereses de con-
ceptos de conocimiento y la retroalimentacién explicita e implicita,
diseflamos un mecanismo de recomendacién hibrido. Los com-
portamientos de aprendizaje son representados por una red de
informacion heterogénea, luego son calculados y analizados, y se
extraen estrategias de enrutamiento de aprendizaje profundo fac-
tibles y eficientes a partir de instancias de comportamiento de
aprendizaje. Ayudado por la fusién de una red neuronal convolu-
cional de graficos de multiples capas y un mecanismo de atencién,
se disefia el modelo de analisis correspondiente para rastrear todo
el proceso de aprendizaje, extraer y predecir de manera adaptativa
los conceptos de conocimiento STEM en los MOOCs y formar un
enrutamiento de aprendizaje profundo eficiente. Toda la investiga-
cién podria proporcionar la decisién critica y la justificacién para
los estudiantes de STEM, lograr un proceso de aprendizaje sosteni-
ble y progresivo con un marco de conocimiento completo a través
de los MOOCs.

Método
Disefio de investigacion y participantes

Para argumentar las estrategias hibridas de recomendacién que
combinan la retroalimentacién explicita e implicita del interés
potencial en los conceptos de conocimiento STEM, y para explo-
rar el enrutamiento de aprendizaje profundo para cursos STEM,
este estudio se centra en una plataforma MOOC “XuetangX en
linea”. Los factores y caracteristicas asociadas con todo el proceso
de aprendizaje se denominan MOOCCube, que forma un conjunto
de datos que no solo incluye multiples entidades como aprendiz,
curso, video y profesor, sino que también genera relaciones ricas y
complejas entre estas entidades. MOOCCube constituye un repo-
sitorio de datos a gran escala de cédigo abierto compuesto por
entidades y relaciones. En comparacion con los recursos educativos
similares existentes, MOOCCube tiene una escala masiva, caracte-
risticas diversas, datos abundantes y atributos suficientes, lo que
permite una descripcién mas completa de los comportamientos de
aprendizaje. Los elementos descriptivos relevantes incluyen dura-
cioén del aprendizaje, frecuencia, intervalo de video y mas. Dado que
esta plataforma MOOC ha atraido la participacién activa de mas de
200.000 estudiantes, lo que resulta en casi cinco millones de ins-
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tancias de comportamiento de aprendizaje, que se pueden utilizar
para describir las tendencias y preferencias de comportamiento
del aprendiz. Ademas, MOOCCube registra una gran cantidad de
cursos junto con los videos, conceptos y materiales de referen-
cia correspondientes. En MOOCCube, se seleccionan 706 cursos y
casi 40.000 videos. MOOCCube establece las conexiones entre los
comportamientos de aprendizaje y los cursos, asociando entidades
relevantes. Al mismo tiempo, el enrutamiento del comportamiento
de aprendizaje implica tendencias psicolégicas de aprendizaje, y la
participacién en actividades interactivas es, hasta cierto punto, una
retroalimentacién potencial del entusiasmo por el aprendizaje (Wu
y Uttal, 2024).

Este estudio toma los conceptos de conocimiento como
condiciones para explorar entidades asociadas y sus atributos des-
criptivos. Los conceptos de conocimiento se definen como nodos,
forman relaciones con los elementos descriptivos correspondien-
tes, y un elemento es la representaciéon de una entidad, condicién,
regla, etc. Dado que los elementos pertenecen a diferentes tipos,
como cursos, estudiantes, videos, profesores, etc., todos estan aso-
ciados con conceptos de conocimiento, y al mismo tiempo, pueden
tener diferentes relaciones. Por lo tanto, las relaciones entre los
conceptos de conocimiento y diferentes elementos descriptivos, asi
como entre diferentes elementos descriptivos, forman una red de
informacion heterogénea, que puede enriquecer las caracteristicas
de los estudiantes y los elementos descriptivos. Al analizar la red
de informacién heterogénea, se pueden descubrir las similitudes
entre los estudiantes o elementos, explorando atin mas vectores de
caracteristicas potenciales para comportamientos de aprendizaje
eficientes. La Figura 1 ilustra la estructura de la red de informacién
heterogénea en MOOCCube, que se utiliza para describir las rela-
ciones entre diferentes entidades. Hay cinco entidades: profesores,
estudiantes, cursos, videos y conceptos de conocimiento, formando
diferentes tipos de relaciones dirigidas.

Las entidades y relaciones en la Figura 1 forman meta-rutas, las
cuales se construyen cuando las entidades sirven como nodo de ini-
cio y nodo final. Las meta-rutas son las relaciones fundamentales
que constituyen el grafo topolégico. Al centrarse en los conceptos
de conocimiento, se pueden formar diferentes meta-rutas, como
se muestra en la Tabla 1. Se puede observar que los estudian-
tes, cursos, videos y profesores forman cuatro meta-rutas directas
alrededor de los conceptos de conocimiento, estableciendo las rela-
ciones a través de estos conceptos. Los estudiantes, profesores y
cursos, como nodos intermedios, estan conectados indirectamente
con otras entidades, formando meta-rutas compuestas centradas
en los conceptos de conocimiento. Aunque los videos sirven como
medios descriptivos directos para los conceptos de conocimiento,
que son vistos como los objetivos directos para los estudiantes, pro-
fesores y cursos, no forman tendencias de asociacién comenzando
desde los videos, por lo tanto, no forman meta-rutas compuestas.
Por lo tanto, las meta-rutas centradas en los conceptos de conoci-
miento podrian realizar las conexiones complejas entre las cinco
entidades en la Figura 1. La topologia de propagacion del concepto
de conocimiento podria influir directamente en las estrategias de
enrutamiento del comportamiento de aprendizaje.

Basado en la Figura 1 y la Tabla 1, se obtienen entidades e
instancias de comportamiento de aprendizaje relacionadas con
la educacién STEM de MOOCCube, que describen tres afios de
datos completos de aprendizaje en linea, incluyendo 2016, 2017
y 2018. Centrandose en los conceptos de conocimiento, existen
asociaciones directas entre dos entidades, y los valores estadis-
ticos correspondientes se presentan en la Tabla 2. Dado que los
conceptos de conocimiento y las relaciones estan sujetos a ciertas
restricciones y normas de clasificaciéon, también estan vincula-
dos a elementos descriptivos relevantes, por lo que obtenemos
datos correspondientes de los documentos, las dependencias de
los prerrequisitos y la taxonomia de MOOCCube. Las instancias de
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Figura 1. Entidades y relaciones de MOOCCube.

Tabla 1

Meta-rutas centradas en los conceptos de conocimiento
Entidades Metarutas
Aprendiz aprendiz— concepto de conocimiento— aprendiz
Curso curso—concepto de conocimiento— curso
Video video— concepto de conocimiento—video
Profesor profesor—concepto de conocimiento— profesor
Aprendiz aprendiz— curso— concepto de conocimiento— curso—aprendiz
Aprendiz aprendiz—video— concepto de conocimiento— video— aprendiz
Aprendiz aprendiz—concepto de conocimiento— profesor—concepto de conocimiento—aprendiz
Profesor profesor— curso— concepto de conocimiento— curso— profesor
Profesor profesor— video— concepto de conocimiento— video— profesor
Curso curso—video— concepto de conocimiento— video— curso

Tabla 2

Estadisticas de entidades y relaciones

Entidades Estadisticas Relaciones Valores estadisticos
Curso 273 Curso-concepto de conocimiento 921,307
Video 24,305 Video-concepto de conocimiento 231,440
Concepto de conocimiento 78,116 Aprendiz-curso 415,227
Aprendiz 112,009 Curso-video 25,512
Profesor 1,023 Profesor-curso 1,607
Tabla 3

Valores estadisticos de los items de asociacién de conceptos de conocimiento

Items Valores estadisticos
Papel 547,435
Prerrequisito-dependencia 17,686

Taxonomia 3,152

Instancias de comportamiento de aprendizaje 2,900,470

comportamiento de aprendizaje giran principalmente en torno alos
elementos de registro completos de los estudiantes que ven videos,
y los valores estadisticos relacionados se muestran en la Tabla 3.
De las Tablas 2 y 3, se puede observar que MOOCCube con-
tiene vastas cantidades de datos generados a partir del proceso
de aprendizaje STEM de tres afios. Los conceptos de conocimiento
forman interrelaciones y restricciones complejas. Para analizar efi-
cazmente los abundantes datos y predecir intereses potenciales, asi

como proporcionar intervenciones adaptativas para enrutamiento
de aprendizaje profundo, es necesario calcular las correlaciones
integrales entre entidades y elementos descriptivos. Dada la natu-
raleza interdisciplinaria de STEM y la propagacién de los conceptos
de conocimiento, es crucial aprovechar las relaciones intrinsecas
entre los conceptos de conocimiento y disefiar métodos apropiados,
luego deducir problemas clave correspondientes, que se utilizan
para habilitar un analisis de datos efectivo e intervenciones adap-
tativas.

Al analizar eficazmente la estructura, elementos y caracteristi-
cas de las entidades, elementos y instancias de comportamiento de
aprendizaje relacionadas con STEM, y basandose en los logros de
investigaciones anteriores (Khoushehgir y Sulaimany, 2023; Khor
y Dave, 2022), este estudio tiene como objetivo rastrear el proceso
completo de aprendizaje STEM. Teniendo en cuenta las demandas
de aplicacién practica y correlacién disciplinaria en la educacién
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Figura 2. Las relaciones potenciales y problemas de prueba relacionados de los conceptos de conocimiento de STEM.

STEM, se proponen una estrategia de recomendacién hibrida y un
enrutamiento de aprendizaje profundo, que estan respaldados por
caracteristicas explicitas e implicitas de intereses potenciales en
los conceptos de conocimiento de STEM. Como se muestra en la
Figura 2, el proceso de analisis implica clasificar los conceptos de
conocimiento en los dominios de Ciencia, Tecnologia, Ingenieria
y Matematicas. Al analizar instancias masivas de comportamiento
de aprendizaje y derivar patrones de aprendizaje, establecemos un
conjunto de problemas para validar los hallazgos y sugerencias.

En la Figura 2, se describen cuatro distribuciones de conceptos
de conocimiento para cursos relacionados. Bajo las restricciones
y condiciones de Papel, Dependencia de Prerrequisitos y Taxono-
mia, se definen los conceptos de conocimiento y sus relaciones
entre diferentes dominios como Ciencia, Tecnologia, Ingenieria y
Matematicas. Al explorar las relaciones entre estos dominios, se
pueden desarrollar y deducir estrategias efectivas para el enru-
tamiento del comportamiento de aprendizaje, y las tendencias
de estado de aprendizaje y psicolégicas correspondientes pueden
estar ocultas en los cambios y asociaciones del enrutamiento del
comportamiento de aprendizaje en diferentes dominios. Para vali-
dar la viabilidad y confiabilidad de la estrategia de recomendacién
hibrida respaldada por caracteristicas explicitas e implicitas de los
conceptos de conocimiento, este estudio identifica cursos clave
relacionados con STEM y propone cuatro problemas de prueba de
la siguiente manera:

P1. Seleccionamos los conceptos clave de conocimiento para
cada dominio y establecemos la topologia de conceptos de
conocimiento correspondiente, luego verificamos su influencia sig-
nificativa en el enrutamiento del comportamiento de aprendizaje
de los estudiantes en cada dominio.

P2. Basandonos en los resultados de validacién de P1, defini-
mos los conglomerados de conceptos de conocimiento relacionados
para cada dominio para servir a otros tres dominios asociados, luego
verificamos su influencia significativa en la tendencia de interés
potencial hacia otros dominios.

P3. Basandonos en los resultados de validacién de P2, cons-
truimos el enrutamiento del comportamiento de aprendizaje de
conceptos de conocimiento especificos para asociar con otros tres
dominios, luego verificamos su influencia significativa en el enru-
tamiento del comportamiento de aprendizaje de los estudiantes en
términos de asociacién con otros dominios.

P4. Basandonos en los resultados de validacién de P3, verifica-
mos el enrutamiento eficiente del comportamiento de aprendizaje
formado por los estudiantes entre los sistemas de conocimiento de
diferentes dominios.

Al argumentar y analizar estos cuatro problemas, se puede
demostrar la viabilidad y efectividad de la estrategia de recomen-
dacion hibrida y el enrutamiento de aprendizaje profundo en la
promocién de intereses de los estudiantes y modos de comporta-
miento.

Instrumentos

Para lograr el mecanismo de recomendacién hibrido que pueda
apoyar caracteristicas explicitas e implicitas comprensivas para
intereses potenciales en conceptos de conocimiento STEM, y prede-
ciry explorar estrategias eficientes de enrutamiento de aprendizaje
profundo, en esta seccion, diseflaremos un mecanismo de recomen-
dacién hibrido que combine caracteristicas explicitas e implicitas.
Al recomendar efectivamente una secuencia continua de conceptos
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de conocimiento, se rastrean y predicen las estrategias confiables
de enrutamiento de aprendizaje profundo a partir de instancias
masivas de comportamiento de aprendizaje. El enfoque correspon-
diente se denomina modelo ReRo (Recomendacién para Intereses
Potenciales y Enrutamiento del Comportamiento de Aprendizaje,
ReRo). El proceso de andlisis completo se divide en los siguientes
tres pasos:

Paso 1. Se extraen las caracteristicas y relaciones del compor-
tamiento de aprendizaje STEM. Para extraer las caracteristicas y
relaciones de los comportamientos de aprendizaje STEM, es necesa-
rio identificar las caracteristicas de los conceptos de conocimiento.
Después de un analisis y clasificacién completos, encontramos que
hay principalmente dos categorias, caracteristicas de contenido
y caracteristicas de contexto respectivamente: (1) Caracteristicas
de contenido: El nombramiento de los conceptos de conocimiento
STEM proporciona una descripcién intuitiva de sus contenidos,
que contiene informacién semantica rica. Las palabras clave de
los conceptos de conocimiento se generan a partir de los subti-
tulos de los videos del curso y se utilizan como caracteristicas de
contenido de los conceptos de conocimiento. Ademas, se pueden
generar vectores de representacion de caracteristicas de contenido;
y (2) Caracteristicas de contexto: Ademads de usar caracteristicas
de contenido para representar los contextos de los conceptos de
conocimiento, también hay informacién contextual rica, como las
relaciones entre diferentes entidades en el proceso de aprendizaje
continuo. Para integrar las complejas relaciones entre diferentes
entidades, la informacién de contexto se modela como carac-
teristicas al construir relaciones de conceptos de conocimiento.
Especificamente, consideramos los siguientes cuatro tipos de rela-
ciones en las instancias de comportamiento de aprendizaje.

Tipo 1: er basado en comportamientos de aprendizaje,
R’l se representa como una matriz de tasa de aciertos de

€11 G2 - Om
) i €21 €y -+ C
aprendiz—conocimiento A} = | "1 %2 2m | sobre
Ch,i1 Cn2 -+ Cam

Gj(1<i<m,1<j<n)e {0,1},¢;=1significa que el aprendiz
i ha hecho clic en el concepto de conocimiento j durante el proceso
de aprendizaje.

Tipo 2: RL, R’2 describe las relaciones entre los aprendices

y los cursos, representadas como una matriz de rela-
Lha L - hLp

L . I I e

cién de aprendiz—scurso A, = [ %! 22 2P |, sobre
lga g2 - lgp

ij(l<i<p,1<j<q)e {O, 1}, lij = 1 significa que el aprendiz i
ha seleccionado el curso j durante el proceso de aprendizaje.

Tipo 3: RL, R’3 describe las relaciones entre los aprendices y
los videos de curso, representadas como una matriz de rela-

Wi1 Wiz o Wi
i . Wyq Wao - W
ci6n de aprendiz—video Ay = | "2 T2 27|, sobre
Ws1 Ws2 - Wsr

wij(l<i<r,1<j<s)e {0, 1}, w;; = 1 significa que el aprendiz
i ha visto el video j durante el proceso de aprendizaje.

Tipo 4: Rl R describe a un aprendiz que ha estudiado un
curso impartido por un profesor especifico, representado como una
matriz interactiva de (aprenidz— curso) y (profesor— curso) Ai; =

tih tip - bhx
L B2 - Bax| gopre tj(l<i<x,1<j<y)e {0,1},t;
ty1 ty2 -+ fyx

=1 significa que el aprendiz i ha aprendido algtn curso impartido
por el profesor j durante el proceso de aprendizaje.
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Paso 2. Se seleccionan los meta-caminos en redes de informacién
heterogéneas. Los cuatro tipos de relaciones obtenidos en el Paso 1
describen los comportamientos interactivos en el proceso de apren-
dizaje, que permiten las relaciones complejas de cinco entidades
diferentes: profesores, aprendices, cursos, videos y conceptos de
conocimiento. Estas relaciones estan ademas influenciadas por las
caracteristicas de contenido y contexto de los conceptos de cono-
cimiento, formando una red de informacién heterogénea. La red
se representa mediante el conjunto de nodos V'y el conjunto de
relaciones E, denotados como G = {V, E} (Definicion 1). Una red
de informacién heterogénea corresponde a la funcién de mapeo de
tipo de nodo ¢ : V — Ny ala funcién de mapeo de tipo de relaciéon
¢ : E — R, donde N y R son los conjuntos de tipos de nodo y tipos
de relacion predefinidos.

Basado en la definicién de G, los comportamientos de aprendi-
zaje relacionados con STEM en MOOCs pueden transformarse en
una red de informacién heterogénea. Los nodos en esta red inclu-
yen cinco tipos de entidades: profesores, aprendices, cursos, videos
y conceptos de conocimiento. Forman cuatro tipos de relaciones R},
RS, RL y RY. Basandonos en esta red de informacién heterogénea,
podemos construir un marco midltiple para los comportamientos
de aprendizaje de STEM, denotado como S = (N,R) (Definicién 2).
Este marco describe G y dos funciones de mapeo, ¢ y ¢, es un grafo
dirigido que incorpora la informacién semantica y las restricciones
de la educacién STEM.

Basado en la definicion de S, la informacién semantica
centrada en los conceptos de conocimiento entre entidades
forma los meta-caminos MP, que son componentes importan-
tes para construir el marco y se definen como un camino
continuo N;=22N,2=23.. "EI2IN, que representa todas las rela-
ciones, denotadas como R=rjoryo---or, desde el nodo N;
hasta N;. Por ejemplo, si el comportamiento de clic de un
aprendiz con respecto a un cierto concepto de conocimiento
se propaga a otro aprendiz, el meta-camino se puede descri-

bir como Aprendiz,-ﬂcrafo de Conocimientokiw»Aprendizj. De
manera similar, podemos representar los meta-caminos correspon-
dientes a la Tabla 1 utilizando el mismo enfoque.

Paso 3. Se fusiona el mecanismo de atencién y la red neuronal
convolucional multicapa en grafo. Debido a la fuerte autonomia y
personalizacién de los procesos de aprendizaje en linea de STEM
en MOOCs, es necesario ingresar las caracteristicas del contenido y
las caracteristicas del contexto en una red neuronal convolucional
en grafo adecuada (GCN) para predecir y explorar la informacién
de entidad potencial. Por lo tanto, en el proceso de analisis de GCN,
es importante lograr una fusién efectiva de caracteristicas clave y
rastrear las secuencias temporales completas del proceso de apren-
dizaje.

Dada la red de informacién heterogénea G de los comporta-
mientos de aprendizaje de STEM y el conjunto de metacamino
MPs junto con su matriz de adyacencia correspondiente A,
el proceso de andlisis relacionado requiere una red neuronal
convolucional en grafo multicapa que pueda fusionar carac-
teristicas no lineales personalizadas y propagarse de manera
jerarquica. Las reglas correspondientes se representan como:
h+! = o (PH'W!) (I=0, 1, ) (Férmula 1), donde h*! representa
la nueva representacion de caracteristicas de entidades relevantes
después de la propagacion a través de las capas convolucionales en
grafo, y depende de h'. h representa las caracteristicas iniciales de
los aprendices o contenidos del curso. P es la matriz de adyacen-
cia que representa los metacamino y la matriz autoconectada, que
estd relacionada con las instancias de comportamiento de apren-
dizaje. o(-) representa una funcién de activacién no lineal de la
red neuronal. Para identificar de manera efectiva una gran canti-
dad de ruidos presentados en las instancias de comportamiento de
aprendizaje, adoptamos la funcién de activacién Noisy ReLU para
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manejar laincertidumbre causada por la distribucién del comporta-
miento de aprendizaje hacia una distribucién normal, que se define
como noisy ReLU = max (0, x + ), donde x es el valor del neurona
de entrada, y Y~N (0, Random (x)) es una variable aleatoria.

Para fusionar las caracteristicas globales del proceso de aprendi-
zaje y capturar de manera efectiva las relaciones entre aprendices y
cursos, asi como para explorar profundamente las preferencias de
los aprendices con respecto a los conceptos de conocimiento consi-
derando la personalizacién y la autonomia de los comportamientos
de aprendizaje, adoptamos un método de fusién de caracteristi-
cas basado en el mecanismo de atencién, que se describe como
exp (A (AMeMpi) )

> o))
je|MP|
representaciéon de entidad segin los metacamino objetivo, EMP
representa la representacion de entidad de otros metacamino, AM
eslamatriz de atencién entrenable,y A es una funcién de agregacién
no lineal. En el proceso de fusién de caracteristicas, las correlacio-
nes entre los metacamino se calculan mediante una red neuronal
feed-forward.

aTT (eypi) = (Férmula 2), eyp; representa la

Procedimiento

Basado en los resultados del andlisis y las definiciones corres-
pondientes de las tres partes mencionadas anteriormente, el
enfoque de recomendacién hibrida puede derivarse de una gran
cantidad de instancias de comportamiento de aprendizaje, lo cual
es respaldado por las caracteristicas explicitas e implicitas de los
conceptos de conocimiento efectivo de los aprendices. Este enfo-
que rastrea los cambios en la tendencia del comportamiento de
aprendizaje, analiza las relaciones potenciales y explora los intere-
ses de aprendizaje potenciales. Construye la trayectoria del proceso
de aprendizaje y establece un orden efectivo entre los aprendices
y los conceptos de conocimiento (Kim y Tawfik, 2023). El pro-
ceso de andlisis del modelo ReRo se muestra en la Figura 3. El
rastreo de metacamino permite una mejor inferencia de las enti-
dades correspondientes a los conceptos de conocimiento asociados
con el enrutamiento de aprendizaje profundo. El algoritmo relacio-
nado se describe como Algoritmo ERKC (ERKC significa Entidades
Relacionadas con Conceptos de Conocimiento).

Algoritmo ERKC

Input: MPs//Conjunto de metacamino

A// Representa la matriz de adyacencia que se utiliza para des-
cribir las relaciones

F//|Representa la matriz de caracteristicas de entidades objetivo
potenciales

d//Representa la dimensién de la representacién de la entidad

Output: TE /[representa las entidades objetivo

Begin

Initialize TE<—null

temp_paths<null

Do while each MP; e MPs

~A=A+I[/l es la matriz identidad; ~A también es una matriz de
adyacencia relacionada con un metacamino especifico, que tiene
una conexién consigo misma.

~D = diag(~A)/|diag(~A) se utiliza para encontrar la matriz dia-
gonal, ~D es el vector de todos unos.

P'=p2=p3=..p7= \/(LT) (~A)- \/(LT) /| P e R, describe

el proceso de propagacion de caracteristicas de contenido o caracte-
risticas de contexto y converge a una distribucién estacionaria, z es
la probabilidad de propagacién desde conceptos de conocimiento.

hl<F

=2

Do while (True)
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{Calculate h! by Formula 1

I=1+1

If there are some features that have not been correlated and
analyzed

Then Continue

Else Break}

Return [ and h!

temp_paths<h!

TEyp = h!

End while
|MPs|

aTEMpI ) )

exp
TE= Z Z exp ﬂTEMpk))

- TEmp, (Formula 3)//

|MPs|

2 Zexp
exp

ke |MP|
es un factor regulador.

Return TE

End.

El modelo ReRo podria considerary calcular el proceso de apren-
dizaje completo, con el objetivo de rastrear completamente las
naturalezas masivas, dispersas y ruidosas de los comportamientos
de aprendizaje (Xia, 2020b). Ademas, asegura la precisién y con-
fiabilidad de los atributos del comportamiento de aprendizaje y
los calculos de parametros (Xia, 2021c). El modelo ReRo incorpora
el mecanismo de atencién y la operacién iterativa de redes neu-
ronales convolucionales multicapa en grafo. Los pasos analiticos
y procedimentales garantizan la precisién para descubrir intere-
ses potenciales en conceptos de conocimiento multidisciplinarios
y de muiltiples cursos. Ademas, predice de manera confiable los
metacamino del enrutamiento de aprendizaje profundo.

aTEMpl ) )

ﬂTEMpk

es el peso del mecanismo de atencién, a

Andlisis de datos (experimento)

Los experimentos de entrenamiento y prueba para el modelo
ReRo se disefian e implementan en base a las numerosas instan-
cias de comportamiento de aprendizaje STEM. Ordenamos todos
los datos en orden ascendente segdn las secuencias temporales y
los dividimos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
prueba en una proporciénde 8:2. Las instancias de comportamiento
de aprendizaje registran las huellas que los aprendices dejan en
el proceso de aprendizaje. Durante el proceso de entrenamiento,
los conceptos de conocimiento que los aprendices han seleccio-
nado por tltima vez se utilizan como objetivo predictivo, mientras
que los datos restantes representan la trayectoria de comporta-
miento histérico. Se genera aleatoriamente un ejemplo negativo
para reemplazar los conceptos de conocimiento objetivo. En el
proceso de prueba, todo el conjunto de pruebas sirve como los
posibles conceptos de conocimiento a aprender, mientras que den-
tro del conjunto de entrenamiento, los conceptos de conocimiento
del mismo aprendiz representan las secuencias de aprendizaje his-
toricas. Para evaluar el efecto de recomendacién hibrida de los
intereses potenciales en los conceptos de conocimiento, cada ejem-
plo positivo en el conjunto de pruebas se empareja con m ejemplos
negativos para calcular los resultados de prediccién para 1+m ins-
tancias de comportamiento de aprendizaje.

Para evaluar la efectividad de la recomendacién de conceptos
de conocimiento, utilizaremos la Tasa de Acertados (HR@K) y la
Ganancia Acumulada Descontada Normalizada (NDCG@K) como
métricas. K se establecera en 5, 10, 20 y 30 respectivamente, y
las métricas se calcularan para cada 1+m instancias. Dada una lista
de elementos de conceptos de conocimiento recomendados R; =
{r!,r2,--.r[(} paralos aprendices, T representa el subconjunto de
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Figura 3. El Proceso de Andlisis del Modelo ReRo.

instancias de comportamiento de aprendizaje en el conjunto de
prueba, y N representa el nimero total de aprendices en el conjunto

de prueba, HR@K = %Zl (|Rl NT; |) (Férmula 4) se calcula usando

I
la funcién indicadora I(-). Un HR@K mas alto indica un mejor rendi-

) . K 21({1{}mn)71 i

miento del modelo. NDCG@K = ZZW (Férmula 5) se
k=1

calcula usando una constante de normalizacién Z. Del mismo modo,
un NDCG@K mas alto indica un mejor rendimiento. Basindonos en
los resultados de HR@K y NDCG@K, los rendimientos seran eva-
luados atin mas usando la Tasa Reciproca Media (MRR) y el Area
Bajo la Curva (AUC), que consideran los valores reciprocos prome-
dio de las posiciones de clasificacién positivas y los rendimientos
de clasificaciéon generales.

En primer lugar, se evalian los rendimientos en la combinacién
de diferentes meta-rutas. Durante el experimento, analizamos
el impacto de las combinaciones de miltiples meta-rutas en
el modelo ReRo. Las meta-rutas efectivas pueden mejorar la
eficiencia y efectividad de los comportamientos de aprendizaje.
En cuanto a los experimentos comparativos, también se evalGan
los rendimientos de cada meta-ruta individual. Basandonos en la
Tabla 1, seleccionamos varios tipos de meta-rutas que comienzan
con aprendices y profesores. Los resultados de las cuatro métricas
de rendimiento se muestran en las Tablas 4 y 5.

Cada meta-ruta individual tiene diferentes desempefios, princi-
palmente debido a la escala de nodos heterogéneos, lo cual puede
afectar la correlacién de diferentes entidades. Dado que hay rela-
tivamente pocas dependencias de requisitos entre estudiantes y
profesores para cursos STEM relacionados, es posible que las métri-

cas de evaluacién para cada meta-ruta no sean altas. Sin embargo,
a medida que aumenta la combinacién de meta-rutas, las métri-
cas de evaluacion del modelo ReRo mejoran significativamente.
Cuando el niimero de meta-rutas combinadas alcanza su maximo,
las cuatro métricas logran valores mejores. Diferentes meta-rutas
demuestran diferentes asociaciones en torno a los conceptos de
conocimiento, y una asociacién mas fuerte conduce a una descrip-
cién mas confiable y completa de las entidades relacionadas.

En segundo lugar, se evaldan los parametros del modelo ReRo.
Evaluaremos los parametros del modelo ReRo. El niimero de
factores potenciales en la descomposicién de la matriz de com-
portamiento de aprendizaje es un parametro crucial. Se obtienen
diferentes niimeros de factores potenciales a partir de caracteristi-
cas de contenido y caracteristicas de contexto. Utilizaremos HR@K,
NDCG@K, MRR y AUC para verificar el nimero de factores potencia-
les en el modelo ReRo. K se establece en 20, y el nimero de factores
potenciales se establece en 5, 15, 25, 35, 45 y 55 respectivamente.
Los resultados de la evaluacién se muestran en la Figura 4. El ana-
lisis de datos revela que cuando el nimero de factores potenciales
se establece en 35, el rendimiento del modelo ReRo es mas 6ptimo.

Entonces, verificamos atin mas la influencia de larepresentacion
de la entidad en el modelo ReRo, con el niimero de factores poten-
ciales establecido en 35. La dimensién de la representacién de la
entidad se establece en 40, 60, 80, 100, 120, 140 y 160, respectiva-
mente. Los resultados de la evaluacién se muestran en la Figura 5.
El andlisis de datos revela que cuando la dimensién de la repre-
sentacion de la entidad se establece en 100, el modelo ReRo logra
un rendimiento superior en las cuatro métricas, lo que indica que
cuando tanto los estudiantes como los conceptos de conocimiento
se representan como vectores cuya dimension se establece en 100,
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Tabla 4

Rendimientos de la combinacién de meta-rutas de aprendices centradas en conceptos de conocimiento
Combinacién de meta-rutas del aprendiz HR@20 NDCG@20 MRR AUC
MPy; 59.15% 40.17% 39.44% 88.19%
MPj, 52.33% 38.21% 36.75% 85.53%
MP3 62.42% 47.39% 42.52% 88.94%
MPy4 50.36% 34.37% 31.90% 82.98%
MPj;g8 MP}y 61.60% 42.44% 40.72% 89.05%
MP) ;g8 MPj3 66.57% 45.75% 43.58% 92.02%
MP);g8 MP)y 65.02% 47.15% 44.81% 89.99%
MP)8 MPj3 68.54% 50.27% 47.38% 91.92%
MP)p28 MPyy 49.54% 37.21% 36.15% 87.46%
MP)3¢8 MP}4 64.01% 46.43% 43.95% 90.87%
MP}188 MPpoge MPj3 69.50% 51.43% 48.04% 93.11%
MPj;g8 MPj3g8 MPyy 64.29% 47.47% 45.62% 91.85%
MP)p88 MPj3g8 MPyy 6737% 48.89% 46.53% 92.16%
MP}18& MPogg MP3ge MPyy 73.67% 52.62% 50.35% 94.83%

Tabla 5
Rendimientos de la combinacién de meta-rutas de profesores centradas en conceptos de conocimiento
Combinacion de meta-rutas del profesor HR@20 NDCG@20 MRR AUC
MPy 62.30% 45.32% 40.72% 85.39%
MPr, 68.19% 48.61% 45.62% 86.17%
MP3 72.91% 51.83% 48.42% 84.09%
MPi18e&MPr 75.71% 53.25% 46.40% 89.74%
MPi12& MP3 77.37% 55.63% 46.66% 90.81%
MPi2& MPi3 82.26% 50.27% 54.52% 91.04%
MP;18& MPi2gg MPy3 85.00% 55.59% 58.60% 92.88%
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Figura 4. El impacto de los factores potenciales en el modelo ReRo.

las capacidades de procesamiento de la red de informacién hete-
rogénea mejoran la efectividad de la recomendacién. Por lo tanto,
establecer la dimension de la representacion de la entidad en 100
podria ser una opcién adecuada.

En tercer lugar, se implementa el experimento de ablacién de
caracteristicas explicitas e implicitas del modelo ReRo. Para validar
adn mas la efectividad del modelo ReRo en analizar las caracteris-
ticas explicitas e implicitas de las instancias de comportamiento
de aprendizaje STEM, necesitamos completar los experimentos
de ablacién basados en los dos aspectos mencionados anterior-
mente del analisis experimental. Estos experimentos se utilizan
para recomendar conceptos de conocimiento potenciales e invo-
lucran tres pasos principales. Paso 1, para la seleccién de conceptos

de conocimiento, empleamos un mecanismo de recomendacién
basado en caracteristicas implicitas utilizando el rango de elemen-
tos recomendados; Paso 2, para las correlaciones de conceptos
de conocimiento y las correlaciones entre cursos, utilizamos un
mecanismo de recomendacién basado en caracteristicas explici-
tas que depende de las puntuaciones de conceptos predichos; Paso
3, mediante la integracion de los atributos de multiples entidades
centrados en conceptos de conocimiento, junto con sus asociacio-
nes con Documentos, Dependencia de Prerrequisitos y Taxonomia,
desarrollamos el mecanismo de recomendacién hibrido que apro-
vecha tanto las caracteristicas explicitas como las implicitas, luego
analizamos y calculamos las cuatro métricas. Los resultados expe-
rimentales se muestran en la Tabla 6.
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Figura 5. El impacto de la representacién de la entidad en el modelo ReRo.

Tabla 6

Meétricas del experimento de ablacién
Proceso HR@20 NDCG@20 MRR AUC
Paso 1 79.28% 55.84% 51.02% 88.69%
Paso 2 77.30% 57.46% 49.51% 87.65%
Paso 3 81.89% 59.94% 55.32% 90.07%

A partir de la distribucién de datos en la Tabla 6, las cuatro
métricas del mecanismo de recomendacién hibrido combinan las
caracteristicas explicitas e implicitas que superan a las de las carac-
teristicas individuales. El proceso de recomendacién asociado con
el modelo ReRo puede utilizar de manera mas completa las carac-
teristicas cuando se adquieren conceptos de conocimiento STEM,
garantizando de manera efectiva la solidez y confiabilidad de todo
el proceso experimental.

Finalmente, se prueban comparativamente el modelo ReRo y
otros modelos aproximados relacionados. Basandose en el andlisis
experimental y los resultados de verificacién de los tres aspectos
anteriores, se analizan y comparan en los experimentos el modelo
ReRo y los modelos aproximados relacionados, los modelos com-
parativos correspondientes son los siguientes.

(1) BPR (Bayesian Personalized Ranking). Es un tipo de red neuro-
nal artificial feedforward que mapea un conjunto de vectores
de entrada a un conjunto de vectores de salida. Puede conside-
rarse como un grafo dirigido que consiste en mdltiples capas
de nodos, donde cada capa estd completamente conectada a la
siguiente capa. Aparte de los nodos de entrada, cada nodo es
una neurona (o unidad de procesamiento) con una funcién de
activacién no lineal.

(2) MLP (Perceptrén Multicapa). Es un tipo de red neuronal artificial
feedforward que mapea un conjunto de vectores de entrada a
un conjunto de vectores de salida. Puede considerarse como un
grafo dirigido que consiste en miltiples capas de nodos, donde
cada capa esta completamente conectada a la siguiente capa.
Aparte de los nodos de entrada, cada nodo es una neurona (o
unidad de procesamiento) con una funcién de activacién no
lineal.

(3) FM (Factorization Machines). Es un algoritmo de aprendizaje
automatico basado en la factorizacién de matrices, que se uti-
liza ampliamente en modelos de estimacién publicitaria y ha

mejorado considerablemente su rendimiento. FM combina las
ventajas de SVM (Support Vector Machine) y los modelos de
factorizacién. Al igual que SVM, FM es un predictor versatil que
puede manejar vectores de caracteristicas arbitrarios.

(4) FISM (Factored Item Similarity Models). Es un método basado
en proyectos utilizado para generar recomendaciones de los
principales N, que aprende una matriz de similitud elemento-
elemento construida multiplicando dos matrices de factores
potenciales de baja dimensién y modelos utilizando ecuaciones
estructurales.

(5) NAIS (Neural Attentive Item Similarity model). Es un modelo
que utiliza mecanismos de atencién para analizar los compor-
tamientos histéricos del estudiante que son importantes para
predicciones futuras. Se ha demostrado que es mas efectivo que
el filtrado colaborativo basado en elementos tradicionales, con
una mayor capacidad expresiva.

(6) NASR (Neural Attentive Item Similarity model). Es un modelo
que implementa GRU (Unidad Recurrente con Puertas) para
modelado secuencial. Mejora la red neuronal recurrente y
maneja bien los problemas de larga distancia en RNN.

(7) Ackrec (Attentional Heterogeneous Graph Convolutional Deep
Knowledge Recommender). Es un método de recomendacién de
conocimientos profundos basado en grafos neurales de extremo
a extremo, que incluye varias variaciones. Se ha demostrado
que Ackrec logra recomendaciones adaptativas de conceptos de
conocimientos. Al igual que otros métodos de recomendacion,
también tiene problemas de dispersion.

Este estudio selecciona un flujo de procesamiento que com-
bina caracteristicas de contexto heterogéneo basadas en entidades
y caracteristicas de contenido para describir las redes de infor-
macién de entidades. Sin embargo, para las meta-rutas, las reglas
de propagacién de interés con tres capas estan fijas, por lo que
implementamos la programacién de miltiples capas para una pro-
pagacién de decisiones 6ptima.

Todos los modelos calculan cuatro métricas al tratar con instan-
cias de comportamiento de aprendizaje STEM, con K establecido
en 20 para HR@K y NDCG@K. Los resultados experimentales se
muestran en la Figura 6. A partir de la distribucién lineal de cada
métrica de rendimiento, el modelo ReRo demuestra su adapta-
bilidad para manejar informacién heterogénea, combinacién de
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Figura 6. Desempefios de los modelos comparativos.

meta-rutas y recomendacién de conceptos de conocimiento al
implementar reglas de propagacién de miltiples capas. Considera
plenamente las caracteristicas del contenido y del contexto, lo que
lo hace superior a los otros siete modelos comparados.

Los resultados del analisis experimental y de verificacién de
los aspectos mencionados indican que las instancias de com-
portamiento de aprendizaje podrian satisfacer con precisiéon las
necesidades de recomendacién de intereses potenciales para los
conceptos de conocimiento STEM en los MOOC. El modelo ReRo
logra la fusién de una red de informacién heterogénea, meca-
nismo de atencién y una red neuronal convolucional de graficos
de multiples capas, ademas de realizar un seguimiento y evalua-
cién adaptativos de los resultados experimentales. Los resultados
y conclusiones del andlisis de datos son confiables.

Resultados

La naturaleza interdisciplinaria y las conexiones de cursos de
STEM provienen principalmente de la capacidad para contextua-
lizar los conceptos de conocimiento. Juega un papel crucial en
la integracion de diferentes materias y cursos, ya que existen
relaciones potenciales e inherentes entre los conceptos de cono-
cimiento. Estas relaciones dictan la distribuciéon de los conceptos
de conocimiento durante el proceso de aprendizaje, estableciendo
un cierto orden secuencial. Los diferentes conceptos de conoci-
miento también permiten a los aprendices explorar y construir
comportamientos de aprendizaje aplicables, que también estaran
relacionados con todo el proceso de aprendizaje de los alumnos,
y su participacién en el aprendizaje en linea y la capacidad de
aprendizaje también vendran acompafiadas de cambios en larepre-
sentacion de las caracteristicas del comportamiento de aprendizaje
y actualizaciones en los valores de atributos, haciendo que el estado
de aprendizaje, el proceso psicolégico y los comportamientos de
aprendizaje se integren (Gilligan-Lee et al., 2022). Impulsados por
los conceptos de conocimiento, los aprendices también pueden
centrarse en cursos relacionados e incluso derivar temas interdis-
ciplinarios, facilitando asi su autodesarrollo y la auto-propagacién
de los conceptos de conocimiento en la educacién STEM. Durante
el proceso de aprendizaje, es importante que los aprendices explo-
ren de forma auténoma comportamientos de aprendizaje positivos,
implementen modos de aprendizaje mas eficientes y logren una
actitud de aprendizaje positiva y sostenible hacia el proceso de
aprendizaje (loannou y Gravel, 2024). Por lo tanto, el proceso
de aprendizaje implica la exploracién, asociacién o propagacién
de intereses personales, descubriendo gradualmente métodos de
aprendizaje efectivos y logrando comportamientos de aprendizaje
eficientes, lo que resulta en resultados de aprendizaje elevados. Las

secuencias de tales comportamientos de aprendizaje promueven
gradualmente el enrutamiento del aprendizaje profundo (Solomon
etal., 2022).

En cierta medida, la amplia utilizacién del aprendizaje en linea
ha permitido la educacién STEM y las estrategias de aprendizaje
profundo. El andlisis extensivo de datos ha descubierto que los
aprendices de STEM muestran un mayor entusiasmo por el apren-
dizaje en linea en los MOOC, generando una gran cantidad de
instancias de comportamiento de aprendizaje, que proporcionan
datos criticos para describir, analizar y predecir el proceso completo
de aprendizaje STEM, promoviendo el seguimiento y descripcién de
procesos de aprendizaje efectivos para conceptos de conocimiento.
Se convierte en el factor significativo para influir en la formacién de
intereses potenciales, guiar y recomendar las tendencias de apren-
dizaje factibles con precisiéon (Edelsbrunner et al., 2023). Por lo
tanto, la investigacién sobre la recomendacién de intereses poten-
ciales de conceptos de conocimiento STEM y el enrutamiento de
aprendizaje profundo tiene fuertes implicaciones practicas para el
estudio e implementaciéon del aprendizaje profundo en la educa-
cién STEM.

Este estudio se centra en las instancias masivas de comporta-
miento de aprendizaje STEM en MOOCs, analizando y demostrando
exhaustivamente el potencial de recomendacion de intereses de
conceptos de conocimiento y enrutamiento de aprendizaje pro-
fundo. Presenta problemas de investigacion correspondientes,
disefla el modelo de andlisis y predicciéon capaz de rastrear el
proceso de aprendizaje completo, y verifica la confiabilidad y
precisién a través de experimentos extensos y analisis compara-
tivos. Esta seccién combina los cuatro problemas para analizar e
inferir patrones regulares basados en los resultados del modelo
ReRo. Por lo tanto, seleccionamos los cursos correspondientes
relacionados con los cuatro dominios STEM y las instancias de
comportamiento de aprendizaje para argumentar y analizar los
cuatro problemas. Los cursos relacionados son ciencia— estructura
de datos, tecnologia— Java, ingenieria—ingenieria de software, y
matematicas—matematicas avanzadas. Basdndonos en las entida-
des y elementos relacionados en las Tablas 2 y 3, asi como en los
resultados experimentales del modelo ReRo, se realizara un analisis
exhaustivo e inferencia de patrones para los cuatro problemas.

Andlisis de conceptos clave de conocimiento

Segilin los elementos clave en la Tabla 3, se analizan y extraen
los conceptos de conocimiento de los cursos correspondientes a los
cuatro dominios. Se aplica el modelo ReRo para explorar y calcu-
lar los intereses potenciales de las meta-rutas y los conceptos de
conocimiento, asi como para construir sus relaciones potenciales,
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Tabla 7
Estadisticas de datos y resultados de pruebas
Comportamiento de Curso Concepto de Conocimiento Relacién
Aprendizaje
Sup D Sup p
Eficiente Estructura de datos 96.30% 0.000*** 98.39% 0.000***
Java 80.44% 0.004** 85.48% 0.000***
Ingenieria de software 88.6% 0.009** 89.30% 0.002**
Matemadticas avanzadass 99.52% 0.000*** 95.42% 0.000***
Ineficiencia Estructura de datos 92.93% 0.075 53.03% 0.114
Java 79.35% 0.707 40.22% 0.894
Ingenieria de software 84.65% 0.809 46.00% 0.955
Matematicas avanzadass 93.48% 0.067 55.09% 0.108
Invalido Estructura de datos 30.05% - 4.45% -
Java 21.17% - 2.32% -
Ingenieria de software 25.04% - 4.55% -
Matemadticas avanzadas 36.63% - 6.60% -

Nota. Sup = superposicion; **p<.001. **p<.01. *p<.05.

lo que resulta en la formacién de rutas de conceptos de conoci-
miento, como se muestra en la Figura 7. Cada curso de dominio
selecciona los diez conceptos de conocimiento principales, que se
clasifican en dos categorias: conceptos de conocimiento central y
conceptos de conocimiento asociados. Los primeros desempefian
una funcién importante en la guia del aprendizaje de otros concep-
tos de conocimiento dentro del curso, mientras que los segundos
estan estrechamente relacionados con los conceptos centrales, y
también juegan un papel importante en la formacion del sistema
de conocimiento del curso por parte de los estudiantes. Se puede
observar en la Figura 7 que los diez conceptos de Matematicas
Avanzadas se clasifican como conceptos de conocimiento centrales.
Siguiendo y prediciendo los elementos descriptivos relacionados y
las tendencias de comportamiento de aprendizaje, se derivan las
relaciones potenciales entre los conceptos de conocimiento, for-
mando un patrén de distribucién con secuencias de aprendizaje
relativamente estrictas. Para profundizar en la comprensién y apli-
cacion, los estudiantes deben seguir las relaciones inherentes de
los conceptos de conocimiento (Daker et al., 2021). Sobre esta base,
se entrenan las relaciones de conceptos de conocimiento en cada
dominio. Se compara el grado de superposicion entre ellos, que se
refiere a la proporcién de conceptos de conocimiento o relacio-
nes idénticos en diferentes dominios, descritos como un porcentaje
(Xiay Qi, 2023b). Los resultados de evaluacién de los estudiantes se
dividen en tres tipos: Distincién y Aprobado como el primer tipo,
correspondiente a los comportamientos de aprendizaje eficientes;
Fallo como el segundo tipo, correspondiente a los comportamientos
de aprendizaje ineficientes; y el tercer tipo se define como estudian-

tes que interrumpieron el proceso de aprendizaje sin resultados
de evaluacion, correspondiente a los comportamientos de aprendi-
zaje ineficaces. El grado de superposicion se calcula en dos partes:
la consistencia de los conceptos de conocimiento relevantes y la
consistencia de las relaciones relacionadas. Ademas, utilizando el
grado de superposicion de conceptos de conocimiento y relaciones
como variables independientes y los resultados de evaluacién de los
estudiantes como la variable de observacion, se prueba si las rela-
ciones de conceptos de conocimiento influyen significativamente
en lasrutas de comportamiento de aprendizaje en un dominio dado.
Después de la estadistica y el analisis de datos, se obtiene la Tabla 7.

De la Tabla 7, se puede observar que los tres tipos diferentes
de comportamientos de aprendizaje corresponden a los respecti-
vos cursos de los cuatro dominios. Cuando el comportamiento de
aprendizaje es eficiente, existe un alto grado de superposicion en
los conceptos de conocimiento y sus relaciones en los cuatro cursos.
Especialmente para Estructuras de Datos y Matematicas Avanza-
das, las rutas de comportamiento de aprendizaje muestran una
fuerte importancia. Cuando los comportamientos de aprendizaje
son ineficientes, hay un alto grado de superposicién de conceptos
de conocimiento en los cuatro cursos, pero el grado de superposi-
cién en las relaciones relacionadas disminuye significativamente, lo
que indica que no se forman rutas significativas de comportamiento
de aprendizaje. Para comportamientos de aprendizaje ineficaces
como la desercion, los estudiantes tienen baja participacién con los
conceptos de conocimiento. La mayoria de los estudiantes no han
cubierto todos los conceptos de conocimiento, lo que resulta en una
superposicién muy baja tanto en los conceptos de conocimiento
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Figura 8. Agrupacién de conceptos de conocimiento y correlacién potencial.

como en sus relaciones. En consecuencia, las pruebas significativas
no pueden llevarse a cabo.

Por lo tanto, las relaciones potenciales de los conceptos de
conocimiento influyen significativamente en las tendencias de
enrutamiento de los comportamientos de aprendizaje eficientes.

Andlisis de cliisteres de conceptos de conocimiento

Basandose en los conceptos de conocimiento centrales y los
conceptos de conocimiento asociados obtenidos de P1, asi como
en las posibles relaciones entre ellos, se describe la agrupacion de
conceptos clave de conocimiento en cursos relevantes de cuatro
dominios en la Tabla 3. La distribucién de elementos asociados y
metarutas basadas en el modelo ReRo se utiliza para analizar la
agrupaciéon. Como se muestra en la Figura 8, se puede observar
que cada concepto de conocimiento central en Estructura de Datos
y Matematicas Avanzadas es de gran importancia para los otros
dominios, lo que resulta en dos grupos principales de conceptos.
Para los cursos correspondientes en los otros dominios, sus concep-
tos de conocimiento centrales se dividen en dos o cuatro grupos.
Los conceptos de conocimiento centrales de estos cuatro dominios
forman tendencias de asociacién claras, con Matematicas Avanza-
das sirviendo como un curso de requisito previo importante para
los otros tres dominios. Los conceptos de conocimiento centrales de
Estructura de Datos forman la base para Java e Ingenieria de Soft-
ware, con Java impulsando el aprendizaje efectivo de Ingenieria de
Software. Los vinculos distintos entre los grupos de conceptos de
conocimiento en diferentes dominios proporcionan un sistema de
conocimiento claro durante el aprendizaje de estos cursos.

Seglin los resultados del andlisis de instancias de compor-
tamiento de aprendizaje eficiente para cada curso de P1, los
resultados del analisis de datos revelan las tendencias de interés
transversales en el proceso de aprendizaje. Al utilizar las estrate-
gias de enrutamiento y propagaciéon de metarutas del modelo ReRo,
se rastrean y predicen las posibles tendencias de comportamiento
de aprendizaje entre los cuatro dominios. A través del calculo aso-
ciado y las estadisticas suficientes, se determina la correlaciéon y la

importancia de la atencién de los estudiantes a otros dominios. La
parte inferior de la Figura 8 ilustra las relaciones potenciales impul-
sadas por los conceptos de conocimiento entre los cuatro dominios.
Especificamente, los comportamientos de aprendizaje eficientes en
Ingenieria de Software muestran influencias significativas en los
conceptos de conocimiento relevantes de Matematicas Avanzadas,
Estructuras de Datos y Java. Del mismo modo, los comportamientos
de aprendizaje eficientes en Java muestran un entusiasmo persona-
lizado y auténomo para estudiar Estructura de Datos. Sin embargo,
los comportamientos de aprendizaje eficientes en Matematicas
Avanzadas o Estructura de Datos no guian una atencién fuerte o
una intencién sustancial hacia Java e Ingenieria de Software, la
motivacion para que los estudiantes aprendan estos dos cursos en
asociacion es débil, y no hay motivacién psicolégica o tendencia a
recurrir a maltiples campos y cursos.

Por lo tanto, cuando los estudiantes se involucran con con-
tenidos de aprendizaje practicos y aplicados y demuestran
comportamientos de aprendizaje eficientes, establecen activa-
mente conexiones entre multiples cursos y se comprometen en el
aprendizaje autodirigido impulsado por los principios y reglas de
los dominios STEM relacionados. Esto influye significativamente en
sus intereses potenciales en otros dominios.

Andlisis de los caminos de aprendizaje de conceptos
de conocimiento especificos

Los conceptos de conocimiento se agrupan en funcién de los
resultados de las pruebas de P2, asi como las posibles relaciones
se asocian entre diferentes dominios, que pueden ser utilizadas
para analizar las interrelaciones de los conceptos de conocimiento
en cuatro dominios. Al emplear el modelo ReRo y sus correspon-
dientes metapaths, se identifican comportamientos de aprendizaje
eficientes para los cuatro dominios. Con los conceptos de cono-
cimiento como nodos, se construye el enrutamiento potencial del
comportamiento de aprendizaje con fuertes correlaciones entre los
conceptos de conocimiento. Durante el seguimiento del enruta-
miento del comportamiento de aprendizaje, se descubre que los
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Figura 9. Rutas de aprendizaje de conceptos de conocimiento especificos para diferentes dominios.

conceptos de conocimiento asociados en Estructura de Datos e
Ingenieria de Software se han convertido en conceptos de cono-
cimiento centrales, las etiquetas de concepto de conocimiento de
la Figura 9 son significativamente diferentes de las de la Figura 8.
Como resultado, todos los diez conceptos de conocimiento en
Estructura de Datos se han convertido en requisitos previos impor-
tantes para que los estudiantes aprendan Java e Ingenieria de
Software. Los conceptos de conocimiento de “process”, “method” y
“tool” en Ingenieria de Software se han transformado en conceptos
de conocimiento centrales durante la formacién de sus tendencias
de aprendizaje potenciales. El enrutamiento del comportamiento
de aprendizaje formado entre los conceptos de conocimiento es
consistente con la Figura 8. Especificamente, los cursos con una
aplicacién y practica mas fuertes tienden a motivar a los estudian-
tes a iniciar el aprendizaje de principios relacionados y conceptos
de conocimiento de otros cursos de manera mas consciente. Al
seleccionar y aprender los conceptos de conocimiento con objeti-
vos de resolucion de problemas, los estudiantes pueden mejorar su
motivacion y efectividad de aprendizaje. El enrutamiento potencial
del comportamiento de aprendizaje desde Ingenieria de Software
hasta Estructura de Datos y Java es significativo. De esta manera, el
enrutamiento potencial del comportamiento de aprendizaje desde
Ingenieria de Software hacia Estructura de Datos o Java esta estre-
chamente relacionado con los conceptos de conocimiento, lo que
indica que Estructura de Datos y Java son cursos precursores impor-
tantes para aprender Ingenieria de Software.

Por lo tanto, cuando se aplican comportamientos de aprendizaje
eficientes para estudiar cursos practicos y aplicados, los estudian-
tes tienden a centrarse y participar en conceptos de conocimiento
especificos, utilizindolos como condiciones habilitadas para explo-
rar conceptos de conocimiento relacionados, similares y asociados,
formando asi el enrutamiento fuerte del comportamiento de apren-
dizaje. LaIngenieria de Software impulsa claramente el entusiasmo
por el aprendizaje de Estructura de Datos y Java, y también impulsa
a los estudiantes a construir sistemdticamente enrutamientos de
aprendizaje profundo relacionados con miuiltiples cursos y con-
ceptos de conocimiento, y promueve la definicién y el uso de
mas conceptos de conocimiento centrales. También afecta signi-
ficativamente al enrutamiento del comportamiento de aprendizaje
relacionado con otros dominios STEM.

Andlisis del enrutamiento del comportamiento del aprendizaje
profundo

Los resultados de prueba de P3 revelan que los aprendices se
centran y refuerzan de manera auténoma en los conceptos funda-
mentales y tedricos del conocimiento al participar en el aprendizaje
de cursos aplicados y practicos. Ademas, los aprendices podrian
establecer una fuerte correlaciéon entre los conceptos de conoci-
miento en diferentes dominios STEM. Para explorar ain mas el
enrutamiento eficiente de aprendizaje profundo entre estos cua-
tro dominios STEM, el modelo ReRo genera meta-rutas y conceptos
de conocimiento centrales correspondientes. Ademas, se identi-
fican nuevos conceptos de conocimiento centrales que surgen
durante las asociaciones entre dominios en el proceso de prueba
de P3. Utilizando instancias de comportamiento de aprendizaje
eficiente para el entrenamiento y la prueba, se logra un analisis
exhaustivo de P4 para construir un enrutamiento de aprendizaje
profundo factible y eficiente. Como se muestra en la Figura 10,
esto implica que los aprendices necesitan desarrollar un efecto
de aprendizaje sélido y estable en los cuatro dominios STEM, que
siga eficazmente el proceso de aprendizaje desde la teoria hasta
la aplicacién. Ademas, los aprendices deben establecer un fuerte
sistema de conocimiento entre los conceptos de conocimiento cen-
trales en cursos relacionados para comprender completamente
los principios, requisitos practicos y reglas de aplicacién. Esto
también permitira asociaciones mas efectivas con otros dominios
STEM para proporcionar una acumulacién eficiente de conceptos de
conocimiento previo. Por lo tanto, la secuencia descriptiva del enru-
tamiento de aprendizaje profundo es: (Mathematicas— Estructura
de datos—Java)—Ingenieria de Software.

En el caso presentado en este estudio, es recomendable apren-
der sistematicamente Matemadticas Avanzadas primero, seguido de
una comprensién mas profunda de los conceptos de conocimiento
y relaciones en Estructura de Datos, luego proceder a Java con
el objetivo de desarrollo de ingenieria. La Ingenieria de Software
exhibe una asociacién e interseccién mas significativa con otros
conceptos de conocimiento. Esto establece estrategias de enruta-
miento efectivas para el aprendizaje profundo dentro de los cuatro
dominios STEM. A partir de los resultados del andlisis, se puede
inferir que el aprendizaje profundo de cursos STEM relacionados
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Figura 10. Enrutamiento de aprendizaje profundo en diferentes dominios.

requiere que los aprendices respeten las regularidades de los con-
tenidos de aprendizaje y desarrollen un sistema de conocimiento
coherente para los conceptos de conocimiento centrales (Chu et al.,
2022). Ademas, basindonos en el andlisis de datos de los cua-
tro cursos correspondientes, se puede observar que un gerente de
computadoras excepcional, especialmente un ingeniero de soft-
ware (arquitecto, algoritmista), debe poseer un sélido trasfondo
matematico, un trasfondo de aprendizaje teérico y experiencia en
investigacion y desarrollo.

A través del andlisis y prueba de los cuatro problemas men-
cionados anteriormente, se ha encontrado que existen fuertes
correlaciones entre los conceptos de conocimiento en los domi-
nios STEM. Ademas, se ha formado un sistema de conocimiento
en cada dominio. Los comportamientos de aprendizaje eficientes
ocurren dentro de estas correlaciones, lo que lleva a tendencias
de aprendizaje potenciales y la formacién de intereses de apren-
dizaje correspondientes. Esto facilita el aprendizaje sistematico y
permite el establecimiento de sistemas de conocimiento. En cuanto
a los comportamientos de aprendizaje en linea para lograr una
conciencia psicolégica de aprendizaje positiva y proactiva, podria
construirse y propagarse una ruta sélida de aprendizaje profundo.

Discusion

Con la aparicién de plataformas de aprendizaje en linea como
los MOOCs, se ha demostrado bien la autonomia y personalizacién
del aprendizaje colaborativo en linea, especialmente en la educa-
cién STEM. Al mismo tiempo, los cambios psicolégicos y actitudes
de aprendizaje de los estudiantes en el proceso de aprendizaje en
linea también se mostraran a través del analisis de correlacién de
instancias de comportamiento de aprendizaje, y se derivara un
enrutamiento de comportamiento de aprendizaje positivo a tra-
vés del andlisis del proceso de aprendizaje completo. Se exploraran
factores influyentes clave, relaciones potenciales y caracteristicas
de cambio para los resultados de aprendizaje negativos o fenéme-
nos de abandono, y se implementara un seguimiento oportuno,
advertencia e intervencién para guiar y mejorar sosteniblemente
la iniciativa y el entusiasmo positivo de los estudiantes (Van Hoe
et al., 2024). Los profesores ya no son guias directos en el pro-
ceso de aprendizaje, ya que los estudiantes pueden participar en
el aprendizaje del curso en cualquier momento en los MOOCs. El
proceso de aprendizaje completo es iniciado y explorado por los
propios estudiantes (Arizmendi et al., 2023). En el compromiso
autodirigido de los estudiantes, los datos generados en los MOOCs

se convierten en la descripcién directa de los comportamientos
de aprendizaje. Sin embargo, a pesar de que los estudiantes tie-
nen una amplia agencia, el aprendizaje en linea también ha traido
varios desafios. Un problema clave es que los estudiantes luchan por
analizar efectivamente los conceptos de conocimiento relevantes y
comprender sus relaciones. Frente a vastos contenidos de apren-
dizaje, los estudiantes son propensos a perderse con experiencias
psicolégicas negativas masivas, que incluso pueden interrumpir
prematuramente el proceso de aprendizaje (Borrella et al., 2022).
Esta incapacidad para lograr resultados de aprendizaje efectivos no
solo obstaculiza la plena utilizacién de los recursos de los MOOCs,
sino que también afecta a los mecanismos de programacién del
proceso de aprendizaje. Esta desventaja es particularmente perju-
dicial en la educacién STEM, que implica la asociacién e integracién
de conceptos de conocimiento en varios temas y cursos (Guo et al.,
2023).

Un anadlisis adecuado de datos y la verificacién de problemas
indican que el aprendizaje impulsado por el interés de los concep-
tos de conocimiento STEM en los MOOCs es activo, lo que podria
permitir el enrutamiento efectivo del comportamiento de aprendi-
zaje, contribuir a mejorar la participacion del estudiante y construir
gradualmente un enrutamiento de aprendizaje profundo con con-
ceptos de conocimiento interrelacionados de miltiples cursos en
diferentes dominios. Este estudio se centra en la exploracién y
prediccién de intereses potenciales durante el aprendizaje de los
conceptos de conocimiento. Al extraer las caracteristicas multi-
ples, definir los meta-patrones, asi como completar la fusién de
caracteristicas ayudada por el mecanismo de atencién y la red neu-
ronal convolucional grafica de multiples capas, hemos logrado el
andlisis de correlacién y la prediccién eficiente de instancias de
comportamiento de aprendizaje STEM. Todo el proceso de andlisis
y prediccion se ha demostrado ser confiable y efectivo.

STEM involucra cuatro dominios que tienen muchas conexiones
y asociaciones diferentes, formando varios temas, incluso temas
candentes y problemas. La amplia aplicacién de los MOOCs ha pro-
movido el intercambio y la propagacién de cursos STEM de alta
calidad, facilitado la formacién de un marco de conocimiento del
curso y permitido la integracién y fusién de conceptos de curso
relacionados con STEM. Segin los cuatro dominios de STEM, este
estudio analiza y demuestra las relaciones entre diferentes cursos,
prueba la correlacién légica de los conceptos de conocimiento y sus
impulsores del aprendizaje autodirigido. Los estudios de caso han
encontrado que los cursos aplicados y practicos hacen que sea mas
facil para los estudiantes desarrollar un fuerte interés en conceptos
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de conocimiento fundamentales o tedricos relacionados, y derivar
resultados de aprendizaje matematico y cientifico sistematicos y
s6lidos, guiando a los estudiantes para construir gradualmente un
enrutamiento de aprendizaje profundo efectivo. Se deducen dos
recomendaciones de decision principales de este estudio.

(1) Construir un método de aprendizaje de conceptos de cono-
cimiento de multiples capas con un trasfondo de practica
orientada a la aplicacién. Durante el proceso educativo STEM,
los cursos a menudo se categorizan en funciéon de sus
designaciones. Por ejemplo, muchos programas definen las
matematicas como un curso de pregrado central, que luego
se divide en diferentes cursos que pueden compartirse en
diferentes periodos de aprendizaje. Los aprendices deben com-
pletar los créditos requeridos antes de pasar a los contenidos
de aprendizaje subsiguientes. Dentro de la definicién de cur-
sos profesionales, algunos se clasifican como cursos centrales,
que enseflan directamente principios, métodos y reglas rela-
cionadas con las habilidades profesionales, mientras que otros
son cursos electivos que atin estan relacionados con dife-
rentes especialidades pero ofrecen diferentes direcciones de
investigacion, permitiendo a los aprendices hacer elecciones
personalizadas basadas en sus intereses profesionales. Inde-
pendientemente de los diferentes cursos, si los aprendices solo
se centran en los conceptos de conocimiento internos y las
relaciones, pueden encontrar dificil comprender los significa-
dos y aplicaciones de esas formulas matematicas complejas,
teoremas y lemas, lo que dificulta el logro de sus objetivos
de aprendizaje o direcciones de investigacién. Los aprendices
luchan por asegurar los campos aplicados y las formas prac-
ticas de los conceptos de conocimiento, lo que resulta en un
proceso de aprendizaje pasivo.

Por lo tanto, es mas beneficioso para un profesor con un tras-
fondo profesional sistematico explorar y catalizar los intereses
potenciales de los aprendices y estimular su motivacién activa
para el aprendizaje, con el fin de desarrollar la conciencia psico-
légica del aprendizaje continuo (Silva et al., 2024). Hasta cierto
punto, los aprendices podrian fortalecer sus mayores requisi-
tos sobre la exposicion de los conceptos de conocimiento y el
proceso de explicaciones en video. A través de una ensefianza
de casos heuristica suficiente, se les brinda a los aprendices una
orientacién adecuada para impulsar su autodescubrimiento y
habilidades para resolver problemas.

(2) Profundizar en la comprensiéon y expansién de los concep-
tos de conocimiento fundamentales y tedricos en el desarrollo
de la ingenieria. En cuanto al analisis completo de la mine-
ria de intereses en conceptos de conocimiento y enrutamiento
de aprendizaje profundo involucra P2 y P3, este estudio ha
demostrado que cuando los estudiantes estudian los conceptos
de conocimiento de Ingenieria de Software, los asocian acti-
vamente con Matematicas Avanzadas, Estructuras de Datos y
Java, estos cursos que pueden haber estudiado anteriormente.
Para profundizar en su comprensiéon y expandir los conceptos
de conocimiento de su curso actual, es probable que los estu-
diantes elijan y consoliden los contenidos relacionados de otros
cursos afines. La propagacién de los intereses de aprendizaje
podria permitir formar el sistema de conocimiento de multi-
ples cursos de algtin dominio particular. Por el contrario, cuando
los estudiantes comienzan con conceptos de conocimiento fun-
damentales y teéricos, no necesariamente exploran los cursos
aplicados y practicos asociados. Ademas, los conceptos de cono-
cimiento fundamentales y teéricos deben introducirse antes
que los cursos de desarrollo de ingenieria, pero si los estudian-
tes se enfocan tinicamente en cursos fundamentales y tedricos
sin la guia y estrategias de implementacién de casos de prac-
tica de ingenieria, los resultados de aprendizaje pueden ser
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significativamente peores. Los estudiantes pueden desarrollar
emociones negativas sobre el aprendizaje del curso debido a la
complejidad de los conceptos de conocimiento y los procesos de
razonamiento, e incluso interrumpir su proceso de aprendizaje
amitad de camino. Esto confirma adn mas la necesidad de crear
amplios contextos de desarrollo de ingenieria para facilitar el
enrutamiento efectivo de aprendizaje profundo.

Por lo tanto, el aprendizaje de cursos STEM deberia seguir los
procesos de desarrollo de ingenieria y darse cuenta de la linealidad
y coherencia de los conceptos de conocimiento. En la practica de
la ingenieria, podriamos profundizar en la comprension y expan-
sién de los conceptos de conocimiento fundamentales y tedricos
combinando la teoria con la practica. Durante la explicacién de los
cursos de ingenieria, los conceptos de conocimiento relevantes de
los cursos principales deberian estar vinculados adecuadamente,
proporcionando a los estudiantes asistencia e instrucciones para
establecer el sistema de conocimiento iterativo y correlacionado
de mdiltiples capas.

Conclusion

La educaciéon STEM tiene como objetivo promover la integracion
interdisciplinaria de multiples materias y cursos, creando un sis-
tema de conocimiento estrechamente interconectado que impulsa
a los estudiantes a participar en el aprendizaje interdisciplinario
con acciones proactivas y actitudes positivas. El proceso de apren-
dizaje a menudo implica las interrelaciones y restricciones entre
diversos conceptos, donde la comprensién de conceptos previos
puede ser esencial para el estudio de cursos particulares; ademas,
algunos cursos pueden servir como base para cursos relacionados
posteriores. En cuanto a los modelos de ensefianza tradicionales,
las limitaciones y el orden topol6gico entre conceptos estan deter-
minados por el plan de estudios de los profesores y la tarea de
ensefianza. Este es un enfoque de aprendizaje pasivo comtn que
a menudo no proporciona a los estudiantes una comprensién inte-
gral de los contenidos de aprendizaje relacionados, lo que conduce
a la falta de compromiso y desconexién entre la adquisicién de
conocimientos y la aplicacién practica.

En este estudio, analizamos y demostramos las estrategias de
recomendacion de intereses potenciales y los esquemas de enruta-
miento de aprendizaje profundo para conceptos de conocimiento
STEM en MOOCs. Hemos disefiado modelos y métodos relevan-
tes que integran la seleccién y recomendacién de contenidos de
aprendizaje. Sin embargo, sigue siendo un desafio capacitar a
los estudiantes para que establezcan auténomamente relaciones
efectivas para conectar y correlacionar mejor los conceptos de
conocimiento relevantes basados en sus antecedentes de apren-
dizaje y materiales de estudio actuales. Para abordar este desafio,
nuestro estudio primero mejora el enfoque de fusién natural basado
en lared neuronal convolucional grafica de extremo a extremo, que
se utiliza para convertir las caracteristicas contextuales heterogé-
neas y las caracteristicas de contenido de los comportamientos de
aprendizaje STEM en un proceso de recomendacién efectivo para
los conceptos de conocimiento. Este enfoque establece una red de
informacién heterogénea que se centra en los conceptos de cono-
cimiento, admitiendo maltiples entidades, caracteristicas y cursos
de manera mas natural e intuitiva. En segundo lugar, proponemos
el método de aprendizaje basado en la red neuronal convolucional
grafica y el mecanismo de atencién, que podria explorar y repre-
sentar los meta-caminos a través de los cuales diferentes entidades
pueden propagar con éxito los conceptos de conocimiento entre
si. Este estudio permite la asociacién y agrupacién efectivas de
conceptos de conocimiento y la formacién de enrutamiento de
aprendizaje profundo.
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Los extensos experimentos analizan y verifican una gran can-
tidad de instancias de comportamiento de aprendizaje STEM en
MOOQCs. Los resultados indican que nuestros métodos propues-
tos pueden identificar de manera efectiva y confiable los posibles
intereses de los aprendices en conceptos de conocimiento y pro-
porcionar recomendaciones precisas y adecuadas, facilitando un
enrutamiento preciso de aprendizaje profundo. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que este estudio se centra en instancias
de comportamiento de aprendizaje STEM, y se necesitan experi-
mentos y validaciones adicionales para evaluar la generalidad y
robustez de nuestros métodos, especialmente cuando se aplican
a nuevas instancias de comportamiento de aprendizaje STEM. Se
argumenta que el nimero de capas convolucionales puede reque-
rir ajustes y optimizaciones adicionales. Mientras tanto, nuestra
investigacion se centra en los cuatro dominios de STEM. Como todos
sabemos, con la creciente interdependencia entre disciplinas, STEM
se ha expandido a STEAM. Se ha demostrado que el arte también
tiene una cierta relacién potencial con los cuatro dominios de STEM.
STEAM ha ampliado la amplitud de la propagacién de conceptos de
conocimiento, y las caracteristicas, atributos y relaciones relaciona-
das se han vuelto mas complejas, las conexiones interdisciplinarias
y las intersecciones son mas cercanas y completas. Para lared inter-
disciplinaria mas grande formada por la asociacién entre los cinco
dominios de STEAM o mads ciencias sociales y ciencias naturales
(DeLuca et al., 2024), se necesitan mas andlisis de datos y prue-
bas de métodos, y también se necesitaran predicciones y calculos
mas completos y suficientes para los aprendices. La correlacién y
la interseccién entre disciplinas son mas cercanas y completas. A
medida que los aprendices relacionan sus objetivos de aprendizaje
con mas disciplinas, cursos, conocimientos e incluso subobjetivos y
subnecesidades especificas, esto plantea mayores desafios para los
procesos de aprendizaje en linea sostenibles y también conduce
a problemas mas complejos. Como participantes clave de todo el
proceso de aprendizaje, los aprendices necesitan lograr una inte-
gracién organica y una programacién adaptativa de disciplinas mas
diversas, cursos, conceptos de conocimiento, atributos, caracteristi-
cas y recursos, esto se debe a que los aprendices son mas propensos
al agotamiento y al aburrimiento durante los procesos de aprendi-
zaje asociados mdiltiples, e incluso abandonan completamente el
aprendizaje en linea. Describir con precision el estado del apren-
diz y rastrear los cambios psicolégicos durante todo el proceso de
ensefianza y aprendizaje es crucial. La cognicién también estara
acompaflada de mayores desafios de expansién y refuerzo pro-
fundo, y la exploracién del seguimiento del comportamiento de
aprendizajerelacionadoy el enrutamiento de aprendizaje profundo
serd mas dificil. Sin embargo, el disefio de métodos y la prueba de
problemas de este estudio proporcionan un enfoque analitico facti-
ble para estudios interdisciplinarios y relacionados mas amplios, y
también logran el disefio y analisis innovadores de partes clave para
argumentos suficientes sobre STEAM, que potencialmente deberian
implicar la definicién de nuevos problemas, asi como la optimiza-
cion o redisefio de nuevos métodos y patrones. Nuestro trabajo
podria verificar la viabilidad de la propagacién de conceptos de
conocimiento y la formacién de enrutamiento de aprendizaje pro-
fundo a través de instancias masivas y reales de comportamiento
de aprendizaje en linea, y derivar decisiones y reglas de imple-
mentacién relevantes, que podrian tener mas significado practico
y proporcionar una base de decisién cierta para la construccién y
prueba de confiabilidad de problemas posteriores relacionados con
STEAM (Guimerans-Sanchez et al., 2024). Somos conscientes de
este problemay llevaremos a cabo la investigacién correspondiente
de manera gradual en el trabajo de investigacion posterior.

Por lo tanto, en futuros estudios, se sugiere expandir las cate-
gorias de caracteristicas y tipos de metacaminos para conceptos de
conocimiento STEM o STEAM, explorar mas factores que influyen en
los posibles intereses de los estudiantes, guiar a los estudiantes en
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la construcciéon de modos de aprendizaje profundo mas racionales,
impulsar el enrutamiento efectivo del comportamiento de apren-
dizaje, mejorar los resultados del aprendizaje, optimizar el estado
de aprendizaje, desarrollar la conciencia psicolégica del aprendi-
zaje autodirigido, explorar estrategias de aprendizaje adaptativas
y lograr un analisis de datos mas efectivo y recomendaciones de
decisiones para la educacién en linea en STEM o STEAM.

Disponibilidad de datos de apoyo

Los conjuntos de datos utilizados o analizados durante el estudio
actual estan disponibles del autor correspondiente bajo peticion
razonable.
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