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RESUMEN

Los avances en las Tecnologias de Informacion y Comunicacion han mejorado los
procesos de ensefianza y aprendizaje, reduciendo las dependencias de tiempo y lugar,
dando paso a e-Learning. Este nuevo escenario busca evolucionar y mejorar tanto la
eficiencia como la eficacia de los procesos de aprendizaje, sin reemplazar las formas
tradicionales, sino mas bien emprender en un proceso mixto. En una red educativa es
importante mantener una interaccion continua entre usuarios y el sistema, por lo que
dentro de un sistema de e-Learning se realiza la recomendacion de contenido
(articulos, videos, libros, programas segun el interés) y recomendacion de compafieros
(formacion de grupos). Pero en la actualidad existe gran cantidad de informacion en
Internet, razén por la que al usuario se le hace imposible revisar todo su contenido,
encontrar informacion Gtil o nueva que le podria interesar. Razon por la que se empez6
a implementar sistemas de recomendacion, que se encargan de guiar al usuario de
forma personalizada hacia los elementos interesantes o Gtiles en un gran espacio de

posibles opciones.

Este trabajo investigativo busca desarrollar nuevas tecnologias que motiven a los
estudiantes a interactuar activamente para reforzar su aprendizaje. Para ello, propone
una serie de herramientas que permiten evaluar y recibir recomendaciones de
materiales de estudio, asi como formar grupos de aprendizaje en funcién de las
preferencias de los estudiantes. Este trabajo forma parte del proyecto OPPIA

desarrollado por el grupo GITEL de la UPS.

Este documento organizado en cinco capitulos: se inicia con una breve introduccion
de las TICs en la educacion, en el segundo se realiza una revision del estado del arte
de los sistemas de recomendacion en la educacion, donde se analizan 42 sistemas
tomando los algoritmos y métodos mas utilizados para el disefio de nuestro prototipo
y se describe la estructura de la plataforma OPPIA. Por otra parte, el disefio del
prototipo se presenta en el tercero, indicando ciertas consideraciones que deben ser
tomadas en cuenta junto con los diagramas de la base datos, interfaz del usuario,
interfaz de las recomendaciones. En el cuarto se muestran los resultados de las pruebas
realizadas en nuestro prototipo, dividiéndolas en dos escenarios: (1) recomendacion

de contenido y (2) formacion de grupos. Finalmente, en el quinto se presentan las

Xl



conclusiones y recomendaciones sobre las futuras implementaciones de sistemas de

recomendacion.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los avances en las Tecnologias de Informacion y Comunicacién (TIC) han mejorado
los procesos de ensefianza y aprendizaje, reduciendo las dependencias de tiempo y
lugar, dando paso a e-Learning [1, 2, 3]. Este nuevo escenario busca evolucionar y
mejorar tanto la eficiencia como la eficacia de los procesos de aprendizaje, sin

reemplazar las formas tradicionales, sino emprender en un proceso mixto [2, 4, 5, 6].

E-Learning posee recursos educativos y materiales didacticos como: apuntes,
tutoriales en linea, publicaciones digitales, libros de texto electronicos, cursos,
conferencias, lecturas, discusiones, tareas, evaluaciones, laboratorios virtuales; todos
estos recursos son preparados y evaluados por expertos y ademas estan disponibles
paratodos los aprendices [1, 5]. Los beneficios que proporciona para las universidades,
profesores y estudiantes son [4]:

o Universidad. - el incremento de la calidad de ensefianza, competitividad y
reputacion.

o Profesores. - el incremento de la eficiencia de la ensefianza, flexibilidad de
tiempo y lugar para ensefar, facil manejo del trabajo académico y mejor
manejo del progreso del estudiante.

o Estudiantes. - el incremento de la calidad y flexibilidad de aprendizaje,
facilidad de manejo de tareas, incremento de conocimiento y habilidades,
mejora la interaccion con el profesor, ahorro de tiempo y dinero ya que todo

lo que necesita esta disponible online.

1.1 Requerimientos

Para implementar las TICs en la educacién existen algunos aspectos que deben ser

considerados, entre los que destacamos:

o Calidad del Aprendizaje (QoL), es una nueva métrica que permite cuantificar
el nivel de aprendizaje. QoL est& en funcidn del objetivo, éxito y proceso de
aprendizaje. La métrica del objetivo y éxito de aprendizaje corresponde a la
calificacion obtenida en evaluaciones y pruebas, dependiendo el umbral que se

tenga para cada uno de ellos se habra alcanzado o no el objetivo de aprendizaje.
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Por otra parte, la métrica del proceso de aprendizaje es el tiempo que se ha

empleado [7].

Formacion y actitud de los profesores, es importante realizar una capacitacion
sobre TIC en la educacién y definir una metodologia de su uso en el proceso
educativo [8], ademas el profesor debe tener una actitud positiva frente al uso
de la tecnologia en la ensefianza ya que este es un factor que influye

directamente en el rendimiento del aprendizaje [4]

Discriminacion por intereses, capacidades [9, 10] y perfiles [11, 12, 13] de
aprendizaje, es importante realizar algin tipo de discriminacion ya que los
estudiantes tienen diferentes aptitudes o intereses de estudio, razén por la que
los contenidos, materiales, metodologia y recursos deben ser personalizados

para obtener una mayor eficiencia en el proceso y progreso de aprendizaje [9].

Estado emocional, es un factor que influye en la eficacia de la ensefianza razén
por la que en [14, 15] propone implementar algoritmos de reconocimiento de
gestos faciales, para proporcionar una retroalimentacion al sistema, brindando
asi una ensefianza personalizada al reconocer el grado de atencion, nivel de
cansancio que tiene el estudiante. En consecuencia, el sistema tomara la
decision de cambiar el contenido o mantenerlo dependiendo del estado

emocional del estudiante.

Seguridad y privacidad, son temas de preocupacion al utilizar TICs en la
educacion, razon por la que se debe garantizar al usuario: confidencialidad de
sus datos personales, uso anénimo de servicios de aprendizaje, control de la
disponibilidad de sus datos a otros usuarios, direccion y ubicacion privada,
inicio de sesidn Unico, acceso transparente a los recursos de aprendizaje, la
autenticidad de los recursos de aprendizaje, gestion de derechos digitales;

generando asi mayor confianza en el sistema [16].

Clasificacion de tréfico, al implementar una red de aprendizaje se tendran
diferentes flujos de trafico debido a las aplicaciones y recursos utilizados por:

estudiantes, profesores, grupos de aprendizaje, entre otros; razon por lo que en
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[17] implementa algoritmos para identificar el trafico presente en una red de

forma auténoma, los clasifica y etiqueta logrando asi mejorar su rendimiento.

o Valoracidn de la informacidn, es importante establecer una escala para valorar
la informacion, se la puede realizar a partir de las preferencias de los usuarios.
En [11] indica dos métodos, el primer método es una calificacion explicita es
decir el usuario califica los articulos, segun su nivel de interés y el segundo
método es una calificacion implicita en la que el usuario no emite directamente
una apreciacion sino el sistema dependiendo la programacién empieza a dar

una calificacion dependiendo el nimero de visitas, descargas, citas.

1.2 Complementos

El avance tecnologico permite que varios recursos como redes sociales, pruebas
online, laboratorios virtuales, videoconferencia, entre otros; permitan complementar
la red de aprendizaje, en las siguientes subsecciones vamos a describir cada una de

ellas.
1.2.1 Redes sociales

Hoy en dia el uso de las redes sociales ha incrementado notablemente en diferentes
ambitos como: negocios, publicidad, comercio, educacién, entre otras. En este nuevo
escenario tanto el profesor como el alumno pueden utilizar este medio de

comunicacion como un apoyo para el aprendizaje.

Existen varias redes sociales entre las que se destacan: Facebook, Twitter, Youtube,
LinkedIn, entre otras. El sistema de e-Learning puede utilizar estas redes sociales
existentes para explotar sus recursos, por ejemplo, en [18] desarrolla una aplicacion en
Facebook integrando Tin Can API, véase figura 1, para acceder a esta aplicacion se
crea un usuario luego puede empezar a revisar el material proporcionado y responder
una serie de preguntas e ir avanzando de nivel. Tin Can API permite realizar mineria
de datos para facilitar al sistema la deteccion rapida de patrones de comportamiento
de aprendizaje. Estos resultados son utilizados por los desarrolladores de las

aplicaciones para realizar mejoras en el disefio y contenidos de aprendizaje.



Por otra parte, en [19] utiliza la informacion del perfil de usuario de Facebook y los
datos proporcionados en un formulario para crear su cuenta y un perfil inteligente en
la plataforma de e-Learning. Este perfil permite formar grupos de aprendizaje a través

del algoritmo Particle Swarm Optimization.
aprendizaje, en las siguientes subsecciones vamos a describir cada una de ellas.
1.2.2 Pruebas inteligentes online

El tiempo empleado por el profesor para realizar la revision de tareas, evaluaciones,
examenes, representa largas horas de trabajo, horas que podrian ser invertidas en
tutorias, investigacion. Hoy en dia al implementar las TIC en la educacion, el tiempo

para realizar este trabajo es minimo.

En [20], implementa un sistema que permite al profesor preparar y colocar las
preguntas de un examen en la base de datos del sistema, el examen puede ser evaluado
por el modelo sincrono se designa la fecha, hora y lugar en las que tanto el estudiante
como el profesor deben llevar a cabo el proceso de evaluacion o por el modelo
asincrono en el cual el examen esta en el sistema y el estudiante lo puede resolver en
cualquier momento y lugar en tiempo establecido. Finalmente, al terminar el examen

las respuestas se guardan y se muestra la calificacion.

PENGAJIANAM .4
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Figura 1: Aplicacion PENGAJIAN AM [18].



1.2.3 Laboratorios virtuales

Los laboratorios tradicionales son muy costosos, requieren de un personal calificado
para administrarlo, mantenimiento y renovacion periddica, son accesibles en ciertos
horarios y para un ndmero limitado de estudiantes. Debido a estas razones se
implementan las TICs que permiten reducir costos y crear laboratorios, que pueden ser
accedidos desde un computador, a pesar que los equipos se encuentren fisicamente en

otro lugar (Laboratorios Virtuales).

Estos laboratorios permiten a los estudiantes acceder en cualquier momento o lugar a
realizar sus actividades, por ejemplo, en [21] se implementa un laboratorio virtual para
utilizar un microscopio electrénico. Por otro lado, en [22] se implementa un laboratorio
remoto WeFi Lab, para realizar disefios de redes, experimentos, controlar y gestionar
dispositivos en una red inalambrica a través de un navegador web. Este laboratorio
permite poner en practica los conocimientos adquiridos, ademas brinda mayor
flexibilidad en tiempos de uso y elimina la limitacion de la reducida capacidad de un
laboratorio real.

Un laboratorio virtual destinado al estudio de ingenieria electronica se implementa en

[23], el que cuenta con algunos instrumentos como:

o Fuente programable de alimentacién DC
o Osciloscopio digital

o Multimetro digital

o Generador de onda

o Preamplificador de nanovoltaje

o Kit de Laboratorio Educativo con Instrumentos Virtuales

La particularidad de este laboratorio es que en sus pruebas es utilizado y compartido
por circulos académicos de Europa, lo que nos muestra la facilidad de utilizarlo en

diferentes tiempos y lugares. En la figura 2 se muestra la interfaz gréafica del usuario.
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Figura 2: Interfaz gréfica del usuario [22].
1.2.4 Recomendacién de contenidos

Para mantener una interaccion continua entre usuarios y el sistema, es importante
realizar una recomendacion de articulos, videos, libros, programas segun el interés
[24], por ejemplo, en [19], a partir de su perfil recomienda articulos e incluso usuarios
que tengan intereses similares formando grupos de trabajo.

En [11], para realizar la recomendacion de articulos lo hace de dos formas: a base de
filtrado de contenidos y filtrado colaborativo. El filtrado basado en contenido realiza
una comparacion entre articulos y el perfil del usuario, recomendando articulos
similares a los revisados en el pasado. Por otro lado, en el filtrado de colaborativo, el
sistema invita al usuario a evaluar articulos o divulgar sus preferencias e intereses y
luego enviarles informacion que se prevé que sea de interés para ellos.

1.25 Etiquetado de la informacion

La informacion y usuarios incrementan de forma exponencial dentro de un sistema,
por lo tanto, este debe ser capaz de implementar nuevos métodos para publicar y
recomendar contenidos web. En [25] utiliza la Web Semantica, para proporcionar
caracteristicas adicionales a los contenidos web utilizando etiquetas y de esta manera

facilitar la busqueda y clasificacion de la informacion. Hashtag es una solucion, pero



es necesario eliminar la ambigledad, razon por la que se implementa un diccionario

de Hashtag, teniendo una etiqueta con su respectivo significado.
1.3 Aplicaciones implementadas

Varias aplicaciones han sido desarrolladas en el ambito de e-Learning, a continuacion,

haremos una breve descripcion de cada uno.

En [26], tras un afio de trabajo presenta una plataforma que estd comprendida de
recursos como la pizarra virtual, véase figura 3. La cual utiliza la red para comunicarse
desde una PC a un proyector inaldmbrico, ademas se puede acceder a un servidor web

que contiene presentaciones, notas, libros, calendario de actividades, entre otras.

AgesCom
AgesCom Network

University of Pisa Campus I\E: —Ei
Network (1Gbps)

2% University of Pisa . 5
NS Teaching Rooms NN\ < —
o 1
-~ '.\ \
D
\
Ad-hoc Network '\\ s
\ §
(vep «
151741 KE) f
. ' j

Prod. Girrdann
frtrodazone

Figura 3: Pizarra virtual [26].

Google también se encuentra inmerso en el campo del aprendizaje explotando al
méaximo las prestaciones de Cloud Computing, como se muestra en [27], con dos
aplicaciones Google CloudCourse donde se ofertan cursos de programacion online y
Enterprise Application Suite que esta orientado solo para estudiantes, ofreciendo
servicios como: GMail, Google Calendar, Google Talk, Google Files, siendo ésta una

aplicacion muy utilizada en e-Learning.

1.4 Objetivos del proyecto
1.4.1 Objetivo general
o Implementar un prototipo para un sistema de recomendacion de contenido y

formacion de grupos de trabajo en una plataforma educativa.
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1.4.2 Obijetivos especificos
o Plantear el software del sistema, consiste en:

o Disefiar y programar la base de datos.

o Implementar un servidor web que permitiré el acceso de los usuarios,
donde se puede: Registrar y editar el perfil, realizar consultas de nuevos
contenidos o grupos, responder solicitudes para formar parte de un
grupo.

o Disefiar y programar una interfaz sencilla de utilizar para los usuarios.

o Pruebas del sistema y depuracién de cddigo y protocolos

El trabajo realizado es parte del proyecto OPPIA, perteneciente al Grupo de
Investigacion en Telecomunicaciones y Telematica (GITEL), de la Universidad

Politécnica Salesiana (UPS), Sede Cuenca.

Los futuros beneficiarios podran ser los estudiantes de la Universidad Politécnica
Salesiana, los cuales experimentaran un mejor ambiente en la plataforma universitaria

al tener nuevos contenidos y grupos de trabajo.

Este documento se encuentra estructurado de la siguiente manera, en el Capitulo 2 una
revision del Estado del Arte de los sistemas de recomendacion, luego en el Capitulo 3
esta detallado totalmente el disefio e implementacion del prototipo de nuestro sistema.
En el Capitulo 4, se muestran los analisis de datos y resultados al evaluar nuestro
prototipo implementado y finalmente las conclusiones y recomendaciones en el
Capitulo 5.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

En la actualidad, existe gran cantidad de informacion en Internet, razon por la que al
usuario se le hace imposible revisar todo su contenido, encontrar informacion atil o
nueva que le podria interesar. Pero, mediante el uso de las TIC se ha comenzado a
obtener una retroalimentacion de los usuarios sobres sus preferencias, al momento de
interactuar en Internet con los diferentes recursos. En consecuencia, se empezé a
implementar sistemas de recomendacion, los cuales se encargan de guiar al usuario de
forma personalizada hacia los elementos interesantes o Utiles en un gran espacio de
posibles opciones [6, 28, 29, 30, 31, 32, 33].

En el campo de la educacion existe un gran nimero de sistemas de recomendacion
que han sido implementados o que estan en fase de desarrollo. Entre las aplicaciones

realizadas, se destacan las siguientes:

o Adaptive Educational Hipermedia: denominado sistema web adaptativo, el que
explora las formas en la que los sistemas basados en la Web pueden adaptar su
comportamiento a los objetivos, tareas, intereses y otras caracteristicas de los
usuarios interesados [28, 31, 34, 35].

o Learning Networks: Este sistema proporciona métodos y técnicas para
infraestructuras distribuidas de estudiantes en formacion continua para apoyar
su desarrollo de competencias personales. Dentro de una red de aprendizaje se
guardan todas las interacciones del usuario con la red. Es decir, se aprovecha
todo el contenido generado por el usuario, para encontrar las rutas de acceso
en la red mas rapidas o de mayor interés para los usuarios. El principal
inconveniente en la red de aprendizaje es el desbordamiento de la informacion
[28, 31].

o Educational Data Mining and Learning Analytics: la mineria de datos
Educativa, explora la aplicacion de métodos de mineria de datos con el fin de
estudiar los datos recogidos en ambientes educativos para comprender mejor
las actividades del usuario, de tal manera que el software educativo mejore. En

el Analisis de Aprendizaje, se analizan los datos del alumno y se identifican



patrones dentro de estos datos para predecir los resultados de aprendizaje,

sugerir los recursos pertinentes y detectar patrones de error [28, 31, 36, 37].
Ademas, estos sistemas utilizan diferentes técnicas para realizar las recomendaciones:

1. Técnica de filtrado colaborativo, tenemos [31, 38]:
o Basada en el usuario: donde los usuarios que clasifican los elementos de

manera similar, probablemente tienen el mismo gusto.

o Basado en esta hipotesis, esta técnica recomienda elementos no vistos ya

recomendados por usuarios similares.

o Basado en el elemento: considera el supuesto, que elementos clasificados
de manera similar son probablemente similares. Se recomienda el elemento

con mayor correlacion (basado en las calificaciones de los elementos).

o Estereotipos o demogréficos: Los usuarios con atributos similares se
emparejan, a continuacion, los elementos preferidos por los usuarios son

recomendadas (basado en los datos del usuario en lugar de calificaciones).

2. Basado en el contenido, tenemos [31, 39]:
o Razonamiento basado en casos: Asume que, si a un usuario le gusta un
determinado articulo, es probable que también le guste los articulos con

temas similares. Recomienda asi articulos nuevos, pero similares.

o Tecnicas basadas en atributos: los articulos son recomendados siguiendo la
coincidencia de sus atributos para el perfil de usuario. Los atributos pueden

ser ponderados por su importancia para el usuario.

3. Mineria de datos (DM) [31, 36]
o Arbol de decisiones: representa un conjunto de clasificaciones creadas a

partir de un conjunto de reglas.

o K-vecinos mas cercanos: a menudo se utiliza en recomendadores para

calcular la similitud de enfoques basados en vectores.
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o Modelos basados en vectores: caracterizan los articulos y usuarios como
vectores en un espacio 3D. Una alta correlacién entre un elemento y un

usuario puede ser utilizado como recomendacion.

2.1 Base de datos

Es importante para un sistema de recomendacion contar con los datos suficientes de
las diversas actividades e interacciones de los usuarios, éstos pueden ser obtenidos de
entornos reales o simulados. Existen diferentes proyectos que estan dedicados a
recolectar bases de datos y evaluar los algoritmos de los sistemas de recomendacion,
entre los cuales tenemos: Workshop on Recommender Systems organizado por 4th
ACM Conference on Recommender Systems y 5th European Conference on
Technology Enhanced Learning, el proyecto Mulce. Un trabajo similar realiza
Pittsburgh Science of Learning Center (PSLC) con PSLC DataShop, que brinda un
acceso a un gran numero de bases de datos educativas, al igual que
LinkedEducation.org, DataCite.org, entre otros. Luego, estas bases de datos son
utilizadas para obtener algoritmos de recomendacién, por ejemplo, en los proyectos
MACE, ReMashed, Organic.Edunet, a partir de datos tales como las valoraciones
(escala Likert de cinco puntos) de los usuarios, realizan la sugerencia de nuevos
recursos de aprendizaje o0 encuentran usuarios con interés similares, mediante el

analisis de los patrones de interacciones de los usuarios [28, 31].
2.2. Sistemas de recomendacion implementados

En [31], realiza una revision de 42 sistemas de recomendacién mediante un marco con
diferentes dimensiones, que permiten analizarlos y clasificarlos, ver figura 4. A

continuacion se describe cada dimension.

Primero tenemos las Tareas Apoyadas: son las tareas de los usuarios que estan
destinadas a ser apoyadas por el sistema, entre éstas tenemos [31]:

o Encontrar nuevos recursos: realiza recomendaciones de articulos sobre todo
nuevos 0 novedosos.

o Encontrar compafieros: se recomienda otros usuarios con intereses similares
(perfiles similares), estudiantes en la misma clase o un estudiante en la red de

aprendizaje.
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Figura 4: Marco de los sistemas de recomendacion, traducido del inglés [31].
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o Encontrar buenas rutas: recomendar rutas alternativas de aprendizaje, a traves
de recursos de aprendizaje, por ejemplo, recibir una lista de rutas alternativas
de aprendizaje sobre los mismos recursos para lograr el objetivo de

aprendizaje.

o Predecir el rendimiento del estudiante: con el uso de técnicas como analisis de
aprendizaje y mineria de datos educativa se puede predecir el rendimiento del
aprendizaje de los alumnos, asi como las cualidades de ensefianza de los

profesores.
Segundo esta el Enfoque, con tres perspectivas diferentes que son [31]:

1. Modelo de usuario o perfil de usuario, se refiere a la forma en la que sus
caracteristicas estan representadas, almacenadas y actualizadas dentro del

sistema de recomendacion. Las siguientes dimensiones se pueden identificar:

o Representacion: su modelo de usuario se puede realizar mediante varios
métodos, como: basados en la historia, redes semanticas, redes asociativas,

ontologias, entre otros.

o Generacion: indica las formas de crear el modelo inicial del usuario, y las
formas de aprendizaje del modelo de los datos recogidos. EI modelo de
usuario inicial puede (a) estar vacio e irse llenando gradualmente mientras
gue el usuario comienza a interactuar con el sistema, (b) ser proporcionado
manualmente por parte del usuario, (c) ser completado de acuerdo con
algun estereotipo que describe al usuario, o (d) consiste en un conjunto de
pautas de entrenamientos que se le pide al usuario que proporcione de
manera que el perfil se pueda generar. En algunos casos, para obtener el
modelo de usuario es necesaria una fase de aprendizaje, en la que se recurre
a técnicas como: recuperacion de informacion (IR), agrupamiento o alguna

técnica de clasificacion.

2. Modelo de Dominio: para representar las propiedades de los elementos que han

sido recomendados, las siguientes dimensiones se pueden identificar:
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o Representacion: los elementos en el dominio pueden ser representados
mediante (a) un indice simple o un catalogo de los articulos que estan todos
en el mismo nivel jerérquico, (b) una taxonomia donde los elementos
pertenecen a una jerarquia de clases de elementos similares, o (c) una
ontologia donde las relaciones mas complejas se definen entre objetos o

clases de objetos.

o Generacion: las descripciones de los elementos suelen generarse utilizando
técnicas como la mineria de reglas de asociacion, agrupamiento

(clustering), clasificacion y reduccion de dimensionalidad.

3. Personalizacion: se refiere a las dimensiones que describen la forma en que el

sistema proporciona sus recomendaciones, en términos de [31]:

o Meétodo: los métodos de recomendacion pueden incluir: (a) la recuperacion
pura de articulos donde no se dedica a la personalizacion de ningn método
y los elementos recomendados son presentados como tipicos resultados de
las consultas de busqueda; (b) la seleccién manual de recomendaciones, por
ejemplo, cuando algunos expertos recomiendan una lista de elementos a
todos los usuarios; (c) métodos de recomendacion basado en contenido, que
caracterizan el contenido del elemento y las necesidades de informacion de
los usuarios potenciales de elementos y luego utilizan estas
representaciones para hacer coincidir los elementos a los usuarios; (d)
métodos de recomendacion de filtrado colaborativo que recomiendan los
elementos a un usuario, de acuerdo a lo que la gente con gustos y
preferencias similares les gusto en el pasado; (e) enfoques hibridos que

combinan algunos de los métodos anteriores.

o Tipo: se puede incluir algoritmos basados en modelos, en memoria, en

heuristicas y algoritmos hibridos.

o Técnica: pueden ser técnicas basadas en atributos, técnicas de correlacion

elemento-elemento o técnicas de usuario a usuario.
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o Salida: las salidas de recomendaciones mas comunes son sugerencias (por
ejemplo, “intente este material”), las calificaciones, los comentarios que
otras personas dan sobre un tema en particular, o predicciones de las

valoraciones que los usuarios darian a los elementos recomendados.
En tercer lugar, esta la Operacion, que tiene tres perspectivas diferentes [31]:

1. Arquitectura: es la arquitectura del sistema de recomendacion, suele ser

distinguida como:

o Centralizada: cuando el sistema de recomendacion estd en un lugar

determinado.

o Distribuida: cuando los componentes del sistema se distribuyen a mas

lugares.

2. Ubicacion: indica donde se produce y suministra la recomendacion, teniendo

los siguientes tipos de ubicaciones:

o En la fuente de informacion: el caso en el que la fuente de informacion
proporciona un sistema de recomendacion a sus usuarios, por ejemplo, un
mercado electronico ofrece un servicio de recomendacion de productos, el

perfil de usuario se almacena en el lado de la fuente de informacion.

o Enelservidor de recomendacion: se proporcionan recomendaciones de una
tercera entidad, haciendo referencia a varias fuentes de informacion
externas, por ejemplo, cuando se recomiendan los restaurantes a los
usuarios interesados por un sistema de recomendacion independiente. El

perfil de usuario se almacena en el servidor de recomendacion.

o En el lado del usuario: el perfil de usuario se almacena en el lado del
usuario, y las recomendaciones se produce localmente, por ejemplo, en el
caso de un sistema de filtrado de correo electrénico.

3. Modo. Indica quien inicia el proceso de recomendacion, tenemos:
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o Push Mode (activo): las recomendaciones son enviadas al usuario, incluso
cuando el usuario no esta interactuando con el sistema, por ejemplo, via

correo electrénico.

o Pull Mode (active): las recomendaciones se producen, pero se presentan al

usuario sélo cuando €l lo permite o solicite.

o Passive Mode: las recomendaciones se producen como parte de la

operacion regular del sistema.

Utilizando las dimensiones antes descritas, se realiza el analisis de los 42 sistemas de

recomendacion, obteniendo los siguientes resultados.

o Primero, en la tabla 1, se muestra la clasificacion de los recomendadores de
acuerdo a las tareas de apoyo. Como se puede observar la mayoria de los

sistemas estan enfocados en encontrar elementos nuevos.

Tabla 1: Categoria Tareas de Apoyo [31].

Sistemas de
Recomendacion

Encontrar elementos nuevos 32
Encontrar compafieros

Encontrar rutas

Predecir el rendimiento de los estudiantes
Estrategia de aprendizaje adecuadas

Categoria

R IN|OT O

o Luego, en la Tabla 2, se muestra la clasificacion de acuerdo al modelo de
usuario segun la categoria de enfoque, donde la mayoria de recomendadores
utilizan el modelo de vectores espaciales y la forma mas utilizada para generar
el perfil del usuario es manual o vacia, en la cual a medida que el usuario

interactUa con el sistema se va llenando el perfil.

o Enla Tabla 3, se indican las caracteristicas del modelo de dominio, donde la
mayoria de los sistemas opta por una representacion con modelos ontol6gicos

o0 de indice para los elementos a ser recomendados.
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Tabla 2: Categoria Enfoque - Modelo de Usuario [31].

Categoria Sistemas .(,je
Recomendacion
Representacion-Método-Modelo de Vectores Espaciales 14
Representacién-Método-Modelo Calificaciones de elementos del usuario 7
Representacién-Método-Redes Asociativas 1
Representacion-Método-Basado en la Historia 3
Representacion-Método-Ontologia 11
Representacién-Tipo-Medible 11
Representacién-Tipo-Ordinal 1
Representacion-Tipo-Probabilistico 1
Generacién-Inicial-Vacia 6
Generacidn-Inicial-Manual 7
Generacion-Aprendizaje-Clustering 1
Generacion-Aprendizaje-Clasificacion 4
Tabla 3: Categoria Enfoque - Modelo de Dominio [31].
Categoria Sistemas .(,je
Recomendacion
Representacion- indice/Lista 10
Representacidn- Taxonomia 2
Representacion- Modelo de Vector espacial 2
Representacion- Ontologia 13
Generacion- Manual 12
Generacion-Clasificadores 4
Generacion- Clustering 2

o En la Tabla 4, se muestra la categoria personalizacion, donde el método mas
utilizado es el filtrado colaborativo por los sistemas de recomendacién. En

cuanto al algoritmo, se utiliza el basado en modelos con una técnica de usuario-

usuario. Por otro lado, para la salida se tienen sugerencias para el usuario.

Finalmente, en la Tabla 5, se muestra la categoria operacién, donde la

mayoria de sistemas presentan una arquitectura centralizada, sus
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recomendaciones se producen en el servidor de recomendaciones y el modo
para proporcionar las recomendaciones es pasivo, en el que el usuario recibe
recomendaciones como parte de su interaccién con el sistema.

Tabla 4: Categoria Enfoque - Personalizacién [31].

Sistemas de
Recomendacion
Método- Filtrado Colaborativo 15
Método- Basado en el Contenido
Método- Hibrido

Categoria

Método- Basado en Reglas 10
Algoritmo-Tipo- Basado en Modelos 13
Algoritmo-Tipo- Basado en la Memoria 12

Algoritmo-Tipo- Hibrido 5
Algoritmo-Técnica- Basado en Atributos 3
Algoritmo-Técnica- Elemento a Elemento 3
8
6

Algoritmo-Técnica- Usuario a Usuario
Algoritmo-Técnica- Hibrida

Algoritmo-Técnica- Modelo de Vectores Espaciales 2
Salida- Sugerencias 25
Salida- Predicciones 7

Tabla 5: Categoria Enfoque - Operacion [31].

Sistemas de

Categoria .,
9 Recomendacion

Arquitectura- Centralizada 29
Arquitectura- Distribuida
Ubicacion- En la Fuente de Informacion

Ubicacion- En el Servidor de Recomendacion 31

Modo- Pull (activa) 13

Modo- Pasiva 16
2.3. OPPIA

La plataforma OPPIA (OPPortunistic Intelligent Ambient learning), tiene como
objetivo utilizar las tecnologias existentes para proporcionar un entorno de aprendizaje
omnipresente e inteligente, para incentivar a los estudiantes a colaborar en su proceso
de aprendizaje, tanto en el intercambio de conocimientos como de recursos,

ayudandolos a superar sus limitaciones y necesidades de aprendizaje. En OPPIA se
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establece este entorno, al crear redes de aprendizaje esporadicos (Sporadic Learning
Network, SLN), entre estudiantes, profesores y expertos conectados a la plataforma a
través de Internet, los cuales se pueden encontrar en un lugar en comun o0 en uno
remoto. Las redes SLN nacen y mueren en funcién de las necesidades de aprendizaje
[40].

Los beneficios que proporciona OPPIA son:

o Utiliza sistemas de recomendacion basados en el conocimiento, para establecer
redes de aprendizaje entre las personas que pueden ayudar a superar las
necesidades de aprendizaje, estas personas pueden ser seleccionadas por la

plataforma o sugeridos por el estudiante [40].

o Servicios adaptados de aprendizaje, se toma en cuenta los perfiles de los
estudiantes/profesores/expertos, la informacién del plan de estudios general, la
programacion de la ensefianza e informacion sobre sus intereses de
aprendizaje. Para brindar un entorno virtual de aprendizaje personalizado a
cada uno de sus miembros, con contenidos y actividades de aprendizaje que se

adapten a su estilo de aprendizaje [40].

o Permite a los dispositivos conectados compartir recursos como: capacidades
de red, espacio de almacenamiento, capacidad de la computadora y de
procesamiento, software de simulacién, con el fin de generar laboratorios
virtuales [40].

o Ayuda a mejorar las oportunidades de aprendizaje de los miembros de SLN y

superar las limitaciones de sus dispositivos portatiles [40].

o Eficiente gestion de los contenidos disponibles para los miembros de la SLNs,
utilizando técnicas de mineria de datos, capacidades de personalizacion y

tecnologias de la Web Semantica [40].

o Genera nuevos contenidos, integrando dindmicamente los recursos

institucionales y personales existentes [40].
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La arquitectura de la plataforma OPPIA tiene cinco capas, véase la figura 5, que se

describen a continuacion:

Learning services layer

P ™ P ™
Intelligent Adaptable Smart learning
ICTs classrooms plan
. 4 ., 4
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Figura 5: Capas de la Plataforma OPPIA [40].

o Communication layer; en ésta capa se encuentran todos los protocolos y
mecanismos para el establecimiento conexiones de forma proactiva y
transparente a los usuarios y ademéas mantener una calidad de servicio de
acuerdo con los requisitos de las aplicaciones que se ejecuten en lared SLN
[40].

o Cloud Computing layer: el objetivo de esta capa es permitir el intercambio
eficiente de los recursos dentro de una SLN. Con Cloud Computing se
eliminan las limitaciones de capacidad de procesamiento, almacenamiento
y duracion de la bateria en los terminales portatiles. Ademas, brinda

servicios como: almacenamiento de informacion, acceso a informacion y
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perfiles de usuario durante la formacidn de grupos de aprendizaje y gestion

de los recursos de simulacion y programacion disponibles [40].

o Knowledge management layer: ésta utiliza la mineria de datos, sistemas de
recomendacion y la Web Semantica para formar la red de aprendizaje,
personalizar los contenidos, las actividades a realizar por el grupo.
Teniendo en cuenta las preferencias del usuario, contenidos disponibles,
estilo de aprendizaje, plan general de estudios correspondientes a cada
carrera profesional, seguimiento de las actividades y resultados de
ensefianza, entre otros. Por lo tanto, es necesario utilizar las ontologias de

aprendizaje [40].

o Expert System: en ésta capa se realiza la seleccion y disefio de contenidos
en diferentes formatos (video, imagen, texto, audio), ademas recursos
educativos, y actividades de aprendizaje. Todo esto con el fin de cubrir los

estilos de aprendizaje de los estudiantes [40].

o Learning services layer: ésta capa permite acceder a los diferentes servicios
de la plataforma OPPIA que son: aplicaciones moviles, aplicaciones de
escritorio y web, incluyendo chats, foros, aulas virtuales y planes de
aprendizaje inteligentes [40].

En la seccion 3 se disefia e implementa un prototipo para un sistema de recomendacion
de contenido y formacién de grupos de aprendizaje en una plataforma educativa, que

corresponde a Knowledge management layer.
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CAPITULO 3. DISENO E IMPLEMENTACION DEL PROTOTIPO

En este capitulo se explicaran los puntos principales del disefio e implementacién de
un prototipo para un sistema de recomendacion de contenido y formacién de grupos
de aprendizaje en una plataforma educativa. Este prototipo pertenece a la capa de
gestion del conocimiento (Knowledge Management Layer) de la plataforma OPPIA,
que esta en proceso de desarrollo por parte de GITEL de la Universidad Politécnica

Salesiana Sede Cuenca.

Ademas, éste capitulo estd dividido en cinco secciones: en la primera se indican
algunas consideraciones tomadas en cuenta para el desarrollo del mismo, en la segunda
seccion se muestran los conceptos del sistema de recomendacion y su arquitectura se
presenta en la tercera seccion. Finalmente, en la cuarta seccién se muestra el disefio

del sistema junto con el disefio del sistema de recomendacion.

3.1. Consideraciones

En nuestro sistema las TIC juegan un papel muy importante ya que gracias a ellas se
pueden obtener retroalimentaciones de los usuarios sobre sus preferencias dentro del
prototipo de plataforma educativa OPPIA, a continuacién, se presentan algunas

consideraciones:

o Mediante la retroalimentacién se va a inferir en los intereses de los usuarios,

para realizar la recomendacion de contenidos y la formacion de grupos.

o Para indicar su nivel de gusto, se utilizara el método explicito con una
calificacion de cinco estrellas (escala likert) y likes, vease figura 6. Entonces
mediante esta retroalimentacion nosotros vamos a inferir en los intereses de los
usuarios, para realizar la recomendacion de contenidos y la formacion de
grupos. Es importante destacar que mientras mayor sea el nimero de items
calificados que estén disponibles para el usuario, mas facil sera de realizar la

prediccion del comportamiento futuro del usuario.
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Y Y W Y W Me encante
* * **Tﬁ? Me gustd.

Yo Y W57 5 Estuvo bien.
* * ‘“‘:;'-" '11( “':;'." No me gustd.

* i.\? *ﬁ"i}? Me desagrado.

Figura 6: Escala de 5 estrellas de calificacion [41].

o En el capitulo anterior se realiz6 una revision del estado de arte sobre de los
sistemas de recomendacion, junto con sus dimensiones. Tomando este analisis

el prototipo sera disefiado bajo las siguientes dimensiones:

e Sistema de recomendacion, tendra como tarea de apoyo: encontrar

nuevos elementos y encontrar compafieros (formacion de grupos).

e El perfil del usuario sera de generacion manual y vacia, cabe mencionar
que cierta informacion es proporcionada por la entidad educativa y el

resto es proporcionada por el usuario.

e Para la representacion se utilizara indice/lista, con el fin de tener un
mismo nivel jerdrquico entre los items, ya que se poseen diferentes

tipos como: libros digitales, videos, paginas embebidas.

e Encuanto a la personalizacion se utilizara filtrado colaborativo, con la
técnica usuario-usuario. La salida de las recomendaciones sera en

sugerencias para el usuario, por ejemplo, “intente con este articulo”.

e La arquitectura sera centralizada, el sistema de recomendacion estara
ubicado en el servidor de recomendacion y el proceso de
recomendacion se produciran como parte de la operacion regular del

sistema.
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3.2. Sistema de recomendacion

Los sistemas de recomendacion estan sujetos a diferentes propdésitos, uno de ellos es
estimular a los usuarios a revisar nuevos contenidos que le podrian interesar de entre
una gran cantidad de informacién [42]. En las siguientes subsecciones se exponen los
conceptos necesarios para entender el disefio del sistema, como: filtrado colaborativo,

similitud del usuario y recomendacion basada en el usuario.
3.2.1 Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo es una de las técnicas mas utilizadas dentro de los sistemas de
recomendacion, estas recomendaciones colaborativas se basan en que si los usuarios
compartieron los mismos gustos en el pasado también tendran los mismos en el futuro.
Entonces las relaciones entre los usuarios con los items determinan la salida del

sistema, pero este no toma en cuenta los atributos de los items [42].

En la actualidad contamos con mdltiples algoritmos y técnicas para realizar las
recomendaciones a partir de una matriz de calificaciones. Entre uno de los algoritmos
tenemos la recomendacion del vecino mas cercano basado en el usuario (User-based
nearest neighbor recommendation), el objetivo principal de este algoritmo es
identificar a otros usuarios que tengan preferencias similares a las del usuario al que
se le va a dar la recomendacion, luego de obtener la similitud lo que se realiza es para
cada item que aun no ha sido revisado predecir las calificaciones basado en las
calificaciones de los usuarios similares y finalmente obtener una prediccion de la

calificacion del item [42].

Es importante conocer que para este algoritmo se asumen dos cosas: primero si los
usuarios tuvieran gustos similares en el pasado tendran gustos similares en el futuro 'y
la segunda es que las preferencias del usuario se mantendran estables y consistentes

en el tiempo [42].
3.2.2  Similitud del usuario

Para determinar la similitud del usuario existen varias ecuaciones, pero para nuestro

sistema utilizamos el coeficiente de correlacion de Pearson [42], ver ecuacion 1.

ZpeP(ra,p —Ta)(Tb,p—Th) (1)

sim(a,b) =
\/ZpeP(ra,p _ﬁ)z *\/ZpeP(rb,p _ﬁ)z
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Donde:

o U={uy,....... , Uy }, denota los usuarios.

o P={py,....... , Pm}, denota los items.

o R matriz de n x m matriz de calificacionesr;,;;,coni € 1..n,j € 1..m
o sim(a, b), similitud entre el usuario a y b.

o Ty, calificacién media del usuario a.

o Ty, calificacion media del usuario b.

O Typ, Calificacion del usuario a al item p

O

Ty, Calificacion del usuario b al item p

Si se evalla el coeficiente de correlacién de Pearson para los usuarios a y b se pueden
obtener valores de +1 (correlacion positiva fuerte) a -1 (correlacion negativa fuerte)
[42].

3.2.3 Prediccién de la calificacion del item

Para predecir la calificacion existen multiples formas, pero para nuestro sistema

utilizaremos la proximidad relativa de los N vecinos més cercanos.

= EbeNSim(a,b)*(rb,p_ﬁ)
pred(a,p) =1, + Sen sim(ab)

(2)
3.3. Arquitectura del sistema

En la figura 7 se muestra la arquitectura con la que el sistema va a funcionar una vez
pasado las fases de prueba. En ella se considera que los usuarios se encuentran en
diferentes ubicaciones como: casa, universidad, en algin lugar de la ciudad y pueden
acceder a la plataforma OPPIA mediante Internet. Pero para nuestro prototipo los

usuarios se encuentran dentro de una misma red.

El sistema de recomendacion sigue el diagrama que se muestra en la figura 8. Para
iniciar el proceso, el usuario debe realizar la autenticacion en OPPIA. Una vez dentro
de la plataforma, el sistema de recomendacion comienza a procesar la informacion: (1)
realiza el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson para obtener la similitud
del usuario y (2) revisa los usuarios que estan dentro del Neighborhood. En este punto

realiza dos acciones que son: una recomendacion de un item basado en el usuario y la
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obtencion de los usuarios ONLINE que estan dentro del Neighborhood para

recomendar la formacion de un grupo.

Ademas, para el prototipo se han considerado dos tipos de usuarios estudiante y el

profesional (véase la figura 9).
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&1 &

Usuario 1

i‘@t

Usuario 2

Ciudad

G

Servidor Web

Servidor Aplicaciones
(Sistema de Recomendacion)

Servidor MySQL

Figura 7: Arquitectura del sistema de recomendacion de contenido y formacion de grupos. Fuente: El autor.
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Usuario Sistema de Recomendacion

Usuario

A - Similitud del usuario:
g icacikn Correlacion de Pearson.
Base de Datos

| Oppia
(id usuario,

Obtener los usuarios J’ Id item,
ONLINE dentro del Calificacion)
Neighborhood

Neighborhood

Y

Interfaz OPPIA

Y
Recomendacion:

m Basada en el Usuario
o o
A

Recomendaclon |«
Item.

Sistema |de Recomendacion

Recomendaclon |«
grupo.

Figura 8: Diagrama del sistema de recomendacion de contenido y formacion de grupos. Fuente: El autor.
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Estudiante

Profesional

Usuario E

Autenticacion |

Interfaz OPPIA

@ ) |

Aceptar o Rechazar las
recomendaclones de
Item o grupos.

Ademas, puede:

2
i
A

Seguir a otros usuarios,
compartir los items en su
perfil, calificar los items

mediante escala likert o likes,
revisar todos los items, editar
la informacion de su perfil y

ver el  historial de Ilas

interacciones de los usuarios.

Usuario P

| Autenticacion |

Es el encargado de subir la

informacion de los items
(libro digital, video, entre
otros) al sistema, que
previamente han sido
evaluados ¥ revisados.

Ademas, puede dar de baja a
los items que ya no son
relevantes en el sistema.

Figura 9: Roles de los usuarios. Fuente: El autor.
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Para el desarrollo de nuestro prototipo se utilizaran varios programas y lenguajes de

programacion que a continuacion se describen brevemente:
o Visual Studio: es un entorno de desarrollo integrado, que soporta multiples

lenguajes de programacion tales como Java, Python, PHP, entre otros.

o MySQL.: gestor de base de datos para la gestion de la informacion de los

usuarios, items y calificaciones.

o PHP: lenguaje de programacion disefiado para el desarrollo péaginas web,
ademas nos permite la comunicacion de la aplicacion con el sistema gestor de

base de datos.

o CSS: es un lenguaje de disefio grafico para establecer el disefio visual de las

paginas web, e interfaces de usuario escritas en HTML.

o JAVA: es un lenguaje de programacién orientado a objetos, nos va a permitir
utilizar la libreria de Apache Mahout para el sistema de recomendacion.
3.4. Disefio del sistema.

En las siguientes subsecciones se va a presentar el disefio de la base de datos, servidor
web, interfaz del usuario, sistema de recomendacion y finalmente la interfaz de las

recomendaciones.
3.4.1 Disefio de la base de datos

El disefio de la base de datos, estd modelado mediante un diagrama UML (vease la
figura 10).
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profile (student)

1-1 id_p

username -id_userp 1-o00 -id_r (id user)
email name -id_br (id item)
password lastname value
gender city date_r
timeline
country birthdate 1-00 name_r (rating) ——1-00—
id_action

userlevel (professional or student semester user_r (author)
[a,b]) name_action

occupation 1-00
avatar user_t

carrer status
signup date_t

id_s
lastlogin = 1-c0
items 1 -account_name 1

on_u (estatus online 0,1)

id_b 1-00 -item (id item)

1-c0

type_item id_author

title data

description postdate

subject name_s (status)

year like_s (total likes)
-id

img dislike_s (total dislikes)
subject_p

file dislike_s

like_s

dislike_s

link

Figura 10: Diagrama UML de la base de datos. Fuente: El autor.
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Las figuras 11 y 12 muestran las tablas para ingresar las recomendaciones de usuarios

Yy grupos respectivamente.

recommender_u

id_re

ru_user (id user)
ru_item (id item)
ru_value

s (status 0, 1)

Figura 11: Tabla de recomendaciones para el usuario. Fuente: El autor.

recommender_g

id_re

rg_name
rg_user

S_8

Figura 12: Tabla de recomendaciones de grupo. Fuente: El autor.
3.4.2 Servidor Web

El servidor web implementado para el prototipo es XAMPP, que nos permite realizar
la gestidn de bases de datos MySQL, utilizar el servidor web Apache y los intérpretes

para lenguajes de script: PHP y Perle.
3.4.3 Disefio de la interfaz del usuario

La interfaz del usuario, una vez que fue autentificado su informacion, tiene maltiples

ventanas que a continuacion se describen:

o La ventana Home (véase la figura 13) en la que se muestran dos secciones: la

primera puede acceder al Perfil, Historia, Explorar Items, en la segunda seccion
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se muestran todas las interacciones de los usuarios con la plataforma OPPIA

tanto los items que han sido compartidos como los que fueron calificados.

o Perfil (véase la figura 14) tiene dos secciones: la primera cuenta con tres
pestafias. En la primera seccion se puede seleccionar: Muro que muestra lo que
el usuario a compartido, en Informacion puede revisar sus datos personales, y
Editar Perfil para cambiar su informacidn y en la segunda seccion se encuentra

la foto de perfil y lista de amigos.

o Grupos (véase la figura 15) tiene dos secciones: la primera puede compartir
algun comentario, unirse o dejar el grupo y en la segunda seccion se muestran

los miembros del grupo.

o Explorar items (véase la figura 16) se muestran todos los items que estan

disponibles en OPPIA, ademas tiene la opcion de acceder a cada item.

o Item (véase la figura 17) tiene tres secciones: la primera seccion se muestra la
informacion del item, ademas se puede calificar el item del 1-5 y compartir en
su Perfil, la segunda seccion se muestra el item puede ser: video, libro digital,
pagina embebida y en la tercera seccién puede evaluar el item mediante un
Like o Dislike.

3.4.4 Disefno interfaz de las recomendaciones

Para mostrar las recomendaciones al usuario, se implementd un sistema de
notificaciones en el menu superior de la pagina de OPPIA, véase la figura 18. Para la

recomendacion de item esta la pestafia “item” y para los grupos esta “grupo”.
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PPIA Buscar usuarios. 6 pandrader ) 2 item = grupo =

2inil items Compartidos items Calificados

w xpesantez califico este item con 1

Materia: Mathemathic 3

Titulo: Soluciéon de Ecuaciones Diferenciales por medio de Serie de
Potencias

pandrader
Author: Youtube

¢ Historia .. .. . . .
= Descripcion: Hallar la solucion de wuna ecuacion diferencial

aplicando serie de potencia.

@ Explorar items

Figura 13: Ventana Home. Fuente: El autor.
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Buscar usuarios. . pandrader

i 11 1
Informacion Editar perfil

Guia 1, Matematica 3
Compartido: 2016-12-21 12:09:55

Materia: Mathemathic 3

Titulo: Guia 1 Ecuaciones
Diferenciales Primer Orden

| e Autor: Instituto de Ciencias

el Fisicas y Matematicas

i e

f———

e Descripcion: Guia de aprendizaje

AR I PSS AL ML L aecis Ayl s e M-
[ Er——r
T e o vy e

= v ——

Figura 14: Ventana Perfil. Fuente: El autor.
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[ Ipp]A ( Buscar usuarios. \ . pandrader &

All members 1

OPPIA, piensa que ustedes pueden trabajar juntos, porque comparten gustos similares. . pandrader

/Qué estas pensando?:

Figura 15: Ventana Grupos. Fuente: El autor.
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PPIA Buscar usuarios. 0 pandrader ) 3 item o= grupo =
Ver 10 v | items Buscar:
item Portada Titulo Autor Descripcion + Materia Afo Ver
video Ecuaciones Diferenciales, Youtube Casos en la ecuacion diferencial de Cauchy -  Mathemathic 2011 View
Cauchy Euler Euler 3
video Transformada de Laplace, Youtube Ejercicio de convolucion Mathemathic 2016 View
Convolucion 3
video Transformada de Laplace Youtube Ejercicios de Transformada de Laplace Mathemathic 2016 View
3
book Guia 1 Ecuaciones Instituto de Ciencias  Guia de aprendizaje Mathemathic 2015 View
Diferenciales Primer Orden Fisicas y 3

Matematicas

Figura 16: Ventana Explorar items. Fuente: El autor.
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PPIA Buscar usuarios.

0 pandrader - B item & grupo C 2

—

Materia: Mathemathic 3

Titulo: Guia 1 Ecuaciones
Diferenciales Primer Orden

Autor: Instituto de Ciencias Fisicas y
Matematicas

Descripcion: Guia de aprendizaje

pandrader

Tu, puedes calificar este item!

Tu, puedes compartir este ftem!

/pandrader qué opinas de este

item?
T —

frasitifer Crernncias

) 4

GUIA DE APRENDIZAJE
UNIDAD 1: ECUACIONES DIFERENCIALES DE PRIMER ORDEN

Objetivos especificos :

e Like

A G S T R S

A

Comprender cémo las tasas de cambio pueden ser modelados usando la primera y segunda derivada
Expresar y comprender la definicidn de ecuacién diferencial.

Clasificar las ecuaciones diferenciales

Comprender el significado de solucién de una ecuacién diferencial dada

Encontrar el intervalo de existencia de una solucién

Distinguir entre familia de soluciones y solucién particular

Reconocer cuando una ecuacion diferencial de primer orden puede ser resuelta por separacion de
variables

Resolver ecuacione
Comprender el té
Obtener la solucién Bene

on

[
. w32 93

Figura 17: Ventana items. Fuente: El autor.
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PPIA Buscar usuarios. . pandrader -3 B item & grupo =

Figura 18: Menu superior. Fuente: El autor.
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CAPITULO 4. ANALISIS DE DATOS Y RESULTADOS

En este capitulo se evalla el sistema de recomendacion, luego de haber recibido de
forma explicita los intereses del usuario sobre los items, en dos escenarios: el primero
de recomendacion de contenido y el segundo de formacion de grupos, a través de la
raiz de error cuadratico medio RMSE (Root Mean Square Error) y un umbral de

similitud de usuario respectivamente.
4.1 Primer escenario: Recomendacion de contenido

En esta subseccion se va a explicar como se realiza la recomendacion del contenido en
OPPIA. En la tabla 6 se muestran todas las calificaciones que han sido dadas por los
usuarios a los items, se puede observar que los tres usuarios PANDRADER, FOCHOA
y CORTIZ no han evaluado todos los items. A continuacion, se va a obtener las

recomendaciones para estos tres usuarios.

Primero vamos a realizar la autenticacion del usuario, tomamos los datos de uno de los
usuarios, PANDRADER su email: pandrader@gmail.com y password: 1234. Como se
indico en la figura 8, una vez autenticado el usuario puede acceder a todos los
contenidos de OPPIA y el sistema de recomendacién comienza a realizar los calculos

de similitud del usuario y realiza la recomendacion.

El sistema de recomendacion nos entrega los items junto con su posible calificacion,
pero para realizar la recomendacion se ha establecido un umbral de 3.5 puntos, si el
item posee una calificacion mayor a este umbral se procede a sugerir, sino se lo

descarta. En las tablas 7, 8 y 9 se muestran los resultados del sistema.

Ademas, se calcula el RMSE del sistema obteniendo un valor de 0.837777338, para
reducir este valor se deberia contar con mas usuarios y calificaciones de items.
Observando la tabla 8 del usuario fochoa, el item 17 tiene una prediccién de 2.8678,
la que no supera el umbral por lo tanto no es recomendada. Por otro lado, el resto de
recomendaciones son realizadas y visualizadas en los respectivos perfiles, como el

caso del usuario pandrader (véase figura 19).
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Tabla 6: Calificaciones de items.

HEEENEE

4

.

Tabla 7: Calificaciones de items por PANDRADER.

item 4 item 9 item 13
pandrader ~Valorreal Prediccion =~ Valorreal = Prediccion =~ Valorreal — Prediccion
4 4.2056 4 4.3831 5 41775
Diferencia -0.2 -0.4 0.8
Tabla 8: Calificaciones de items por FOCHOA.
item 6 item 17
fochoa Valorreal | Prediccion = Valorreal | Prediccion
4 5 -] 2.8678
Diferencia s e
Tabla 9: Calificaciones de items por CORTIZ.
ftem 1 item 8 item 14
cortiz Valorreal ~ Prediccion =~ Valorreal — Prediccion ~ Valorreal  Prediccion
4 3.5573 4 4.7815 4 4.5557
Diferencia 0.4 -0.8 -0.6




PPIA Buscar usuarios. . pandrader & B item = grupo &

Remendacion de items

Materia: Mathemathic 3

Titulo: Ecuaciones diferenciales
de primer orden, factor de
integracion

Autor: Youtube

Descripcion: Solucion de una
ecuacion diferencial lineal de
primer orden resuelta mediante
un factor de integracion.

Figura 19: Recomendacion de Items. Fuente: El autor.
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4.2 Segundo escenario: Formacién de grupos

En OPPIA, la formacién de grupos se realizara bajo la condicion que los usuarios se
encuentren ONLINE, una vez que el ultimo miembro cierre sesion el grupo se
eliminara. Ademas, se ha establecido un umbral de 0.5 de similitud para la formacién
de los grupos como se indico en la figura 8. Para este escenario los siguientes usuarios
van a estar ONLINE: PANDRADER, XPESANTEZ, JORELLANA, CSARMIENTO.

La similitud de los usuarios es mostrada en las tablas 10, 11, 12 y 13.

Tabla 10: Similitud de los usuarios con pandrader.

Usuario 1 Usuario 2 Similitud
Xpesantez -0.03574164949231203
jorellanac 0.19892141497333404
fochoa -0.7070799733473921
cortiz -0.2132007163556123

pandrader mcarpio -0.03060184221140792
vandrade -0.043951127354774876
csarmiento 0.7685634544858889
bbravo -0.5827151888237597
plucero -0.3225405240506865

43



Usuario 1

Xpesantez

Usuario 1

jorellanac

Tabla 11: Similitud de los usuarios con xpesantez.

Usuario 2
pandrader
jorellanac
fochoa
cortiz
mcarpio
vandrade
csarmiento
bbravo

plucero

Similitud

-0.03574164949231127

-0.10325897063091735

-0.16623278212924486

0.10744306187005126

0.2187286408240464

0.21584411999712924

-0.2250432079606537

-0.17741366073087286

-0.5788891434385606

Tabla 12: Similitud de los usuarios con jorellanac.

Usuario 2
pandrader
Xpesantez
fochoa
cortiz
mcarpio
vandrade
csarmiento
bbravo

plucero

44

Similitud

0.19892141497333543

-0.10325897063091695

-0.11821730619017497

-0.5269914345109953

-0.5504905672348144

-0.5393204322890036

0.31013061029625044

-0.34688676290098525

-0.1684688751176805



Tabla 13: Similitud de los usuarios con csarmiento.

Usuario 1 Usuario 2 Similitud
pandrader 0.7685634544858906
Xpesantez -0.22504320796065272
jorellanac 0.31013061029625044
fochoa -0.4119104221922295

csarmiento cortiz -0.13552796485227456
mcarpio -0.49472626851648055
vandrade -0.5008621874908877
bbravo -0.19027907246733314
plucero 0.0235995353787021

Los Unicos usuarios que cumplen las condiciones son CSARMIENTO,
PANDRADER, que estan ONLINE y superan el umbral. En consecuencia, el sistema

de recomendacion nos proporciona la siguiente sugerencia para la formacion del

grupo:
o Grupo 1: PANDRADER, CSARMIENTO

Una vez creado el grupo se procede a notificar a los miembros, en la figura 20 se puede
observar la solicitud de unirse al Grupo 1, enviada al usuario PANDRADER.
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[ ’PPIA ' Buscar usuarios. ) . pandrader & B item & grupo &

Remendacion de items Remendacion de grupos

pandrader .

OPPIA, te recomienda el siguiente grupo porque tienen gustos
similares

Grupo: 1. Ver

| Aceptar || Rechazar

Figura 20: Recomendacion de grupos. Fuente: El autor.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

En este documento se disefié e implementd un prototipo para un sistema de
recomendacion de contenido y formacion de grupos en una plataforma educativa. Se
estudiaron las respuestas del sistema de recomendacion, obtenidas de las multiples
interacciones de los usuarios con la plataforma evaluando items, compartiendo
informacion, revisandola y recomendandola. Por otro lado, se realizé una revision del
estado del arte de los sistemas de recomendacion en la educacién y los diferentes
algoritmos. Al finalizar el proyecto se pudo comprobar que los objetivos especificos

planteados se cumplieron, como se indica a continuacion:

o Se realizd un estudio del estado del arte, analizando 42 sistemas de
recomendacion para obtener los métodos, algoritmos, arquitecturas, modelos,
enfoques, tareas, dominios entre otras dimensiones, méas utilizadas con el fin

de poder implementar en nuestro sistema.

o Nuestro disefio de software cumple con todos los objetivos: registrar y editar
el perfil del usuario, realizar consultas de nuevos contenidos 0 grupos,
responder solicitudes para formar parte de un grupo o aceptar recomendaciones
de contenido y brindar seguridad de informacion que se comparte en el perfil

publico. Tal como se expuso en la seccion 3.4.4

o Lainformacion de larevision bibliografica permitié una correcta programacion
del software para: (1) base de datos en MySQL y servidor web XAMPP (2)
perfil de generacién manual y vacia (3) Etiquetado de contenidos lo realiza un
profesional de cada materia, (4) recomendacion de contenidos utilizando un
filtrado colaborativo basado en el usuario, una arquitectura centralizada y (5)

formacion de grupos por la similitud del usuario.

o Las pruebas del sistema, fueron realizadas satisfactoriamente ya que nuestro
sistema realiza una recomendacion de los items que no han sido revisados y

que al usuario le podria interesar, tal como se analizd en la seccion 4, ademas
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la formacion de grupos cumple con los requerimientos: (1) formarse con
usuarios de gustos similares (2) ser esporadica, es decir, solo existe si los

posibles miembros estan ONLINE, caso contrario se elimina.

Finalmente, como trabajo futuro, se propone un sistema de recomendacion hibrido

para poder realizar un sistema de recomendacion més robusto.

5.2 Recomendaciones

A continuacidn, se presentan algunas recomendaciones a ser tomadas en cuenta para

futuros disefios de sistemas de recomendacion:

o ldentificar el tipo de aprendizaje que se desea impartir, es decir, el aprendizaje
de un nuevo concepto o reforzar el conocimiento, ya que de esto depende el

tipo tipos de recursos de aprendizaje.

o Los profesionales encargados de los recursos de aprendizaje deben tener en
cuenta los estandares en IEEE LOM y Dublin Core donde indica como
describir los atributos de: titulo, autor, palabras clave, relaciones entre los
recursos de aprendizaje. Esto es importante en el caso que se vaya a

implementar un sistema de recomendacion basado en el contenido.

o Esimportante tener en cuenta para realizar las recomendaciones de actividades,

éstas deben ser del agrado del aprendiz y ademas las requeridas por el profesor.

o Determinar el periodo de tiempo de los articulos, es decir, con qué frecuencia

y de qué manera ingresan elementos y luego son retirados del dominio.

o Los derechos de privacidad de los datos y la concesion de licencias de

educacion es un asunto crucial, dentro del sistema.
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