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RESUMEN

La presente investigacion se baso en el desarrollo de un modelo de agente recomendador,
que tiene como fin presentar recursos didacticos que se adecuen a las caracteristicas de
aprendizaje de cada estudiante de la Pontificia Universidad Cat6lica del Ecuador sede Ibarra,
esto significa, que los recursos se adaptan al perfil del estudiante, de una manera que él pueda
asimilar nueva informacion de una forma méas adecuada; en este contexto se inicia una
transformacion en la educacion tradicional, llevandola hacia una instruccion personalizada
a través del uso de distintos agentes inteligentes que trabajen en conjunto en un ambiente

inteligente para brindar una experiencia agradable a los alumnos.

El proyecto estuvo enmarcado en el tipo de investigacion documental y aplicada,
fundamentada en el analisis de fuentes de informacion de técnicas de recomendacion
hibridas que emplean filtros basados contenido y modelos colaborativos. Obteniendo como
resultado un agente desarrollado bajo la metodologia agil XP y el lenguaje de programacion
PHP. Como efecto se obtuvo un agente que emplea servicios REST para obtener y generar
informacion, y que utiliza un conjunto de diferentes matrices que contienen los indicadores
cuantitativos y cualitativos del perfil del estudiante, los objetos de aprendizaje o recursos
didacticos y las valoraciones de los objetos de aprendizaje, para inferir las recomendaciones

de cada filtro, las cuales posteriormente se mostraran al estudiante.

Finalmente, a través de un escenario de pruebas, se pudo concluir que el desempefio del
agente recomendador es acertado, ya que proporciona recomendaciones de objetos de
aprendizaje que se ajustan a las caracteristicas de aprendizaje de cada perfil de estudiante

con el que se realizaron las pruebas.

Palabras clave: Objetos de aprendizaje, Agente recomendador, Instruccion personalizada,
Técnicas de recomendacion hibridas, Ambiente inteligente.



ABSTRACT

The present investigation was based on the development of a model of recommending agent,
which aims to present didactic resources that are adapted to the learning characteristics of
each student of the Pontifical Catholic University of Ecuador Ibarra headquarters, this means
that resources Adapted to the profile of the student. in this context a transformation in
traditional education begins, leading to personalized instruction, through intelligent agents,

we work in an intelligent environment to provide a pleasant experience for students.

The project was framed in the type of documentary and applied research, fundamentally in
the analysis of information sources of hybrid techniques that use content filters and
collaborative models. Obtaining as result an agent developed under the agile XP
methodology and the PHP programming language. As effect, an agent was obtained that uses
REST services to obtain and generate information, and to use a set of different matrices that
provide the quantitative and qualitative indicators of the student's profile, learning objects
and didactic resources and the qualifications of the objects of learning, to infer the

recommendations of each filter,

Finally, through a testing scenario, it is possible to conclude with the performance of the
recommending agent is correct, the recommendations of the learning objects that conform

to the learning characteristics of each student profile have been found.

Keywords: Learning objects, Recommended agent, Personalized instruction, Hybrid

recommendation techniques, Intelligent environment.



INTRODUCCION

Los avances en las tecnologias de la informacion, especialmente con la expansién de la red
Internet han cambiado la forma en la que se percibe, aprecia y aprende la realidad, dado que
los limites que antes se imponian por la distancia, el tiempo y la cultura han sido
sobrepasados (Collis, 1996; Verdejo & Gordon, 1998). En ese sentido, la constante
evolucion de la tecnologia ha cambiado la manera en la que las personas viven y se
desenvuelven en su vida cotidiana en aspectos como: educacién, trabajo, entretenimiento,

entre otros.

La informatica como herramienta de apoyo en la educacion ha dado origen al “e-Learning”,
el cual consiste en una educacion y capacitacion basada en el uso de nuevas tecnologias que
permiten el acceso a la formacion en linea, de forma interactiva y a veces personalizada a
través de Internet u otros medios electronicos (intranet, extranet, TV interactiva, CD-ROM,
entre otros.) (Adomfent, Barth, Fischer, Richter, & Rieckmann, 2014).

Dada la naturaleza de los sistemas e-Learning han surgido distintos entornos de aprendizaje
virtuales, que permiten gestionar el proceso académico, permitiendo a los docentes crear
materiales pedagdgicos para manejar sus cursos virtuales. Sin embargo, este material s6lo
esta disponible para una determinada plataforma y asignatura, lo que impide que el mismo
sea reutilizable y su tiempo de uso sea limitado. Como respuesta a éste inconveniente surgen
los Objetos de Aprendizaje (OA) y sus repositorios que permiten compartir y reutilizar
material didactico, utilizando arquitecturas orientadas a servicios (SOA) y basandose en
estandares como SCORM para el disefio estructural de los OA; de esta manera se asegura su

interoperabilidad, durabilidad y reusabilidad.

En los ultimos afios, la adaptacion y personalizacion de los OA, ha sido un nuevo reto para
la investigacidn y desarrollo de los sistemas e-Learning. La personalizacion de los OA es
uno de los aspectos que ha sido ampliamente estudiados, dando como resultado diferentes

campos de investigacion, tales como: identificacion del estilo de aprendizaje!, sistemas

1 |dentificacion del estilo de aprendizaje, personalizacién del sistema basado en estilos de aprendizaje
identificados de cada usuario.



recomendadores?, adaptacion de enlace® y agentes pedagdgicos personalizados 4 (Klasnja-
Mili¢evi¢ A. , Vesin, Ivanovié¢, & Budimac, E-Learning personalization based on hybrid
recommendation strategy and learning style identification., 2011). En este sentido los

sistemas de recomendacion es el punto clave para este trabajo de investigacion.

Los sistemas recomendadores pueden ser parte del comportamiento de los agentes
inteligentes en entornos educativos. El uso de agentes inteligentes surge con el objetivo de
motivar y guiar a los estudiantes a través del proceso de aprendizaje en los sistemas e-
Learning y sistemas de tutoria; dichos agentes pueden definirse como entidades de software
autdbnomas, que poseen varios grados de inteligencia, capaces de exhibir comportamientos
proactivos y reactivos para satisfacer sus objetivos de disefio (Badica, Zoran , Hans-Dieter ,
& Mirjana , 2011).

Un campo de investigacion, en el que la teoria de agencia ha realizado aportes es el de los
ambientes inteligentes. Actualmente es la era en la cual abundan ambientes
tecnoldgicamente enriquecidos, que proactivamente apoyan a las personas en su vida diaria;
a esta area de la computacion se le conoce como Inteligencia Ambiental o Aml. Los Aml
tienen como objetivo razonar con informacion acumulada y seleccionar las acciones a tomar
que sean mas adecuadas para cada usuario con el fin de beneficiarlo, de esta manera varios
dispositivos autonomos son puestos al servicio de las personas; dichos dispositivos se
comunican entre ellos, para en conjunto poder trabajar y adaptarse a las necesidades de sus
usuarios, proveyendo de soluciones que se adapten a las distintas necesidades de los
usuarios, permitiendo facilitar sus actividades diarias, a través del analisis de la informacion

que se le provee.

Una de las principales particularidades de la inteligencia ambiental es que puede llegar a
reforzar o amplificar las capacidades cognitivas de las personas, dependiendo del area en la

que se desarrolle; entre los campos de aplicacion se pueden mencionar los siguientes: casas

2 Sistemas recomendadores, sistemas usados para recomendar materiales educativos apropiados para el
estudiante y seleccionar las rutas dptimas a través de los materiales de aprendizaje.

3 Adaptacién de enlace, sistema que modifica la apariencia o disponibilidad de un enlace en una pagina web
de un curso, mostrandole al alumno si el enlace conduce a nueva informacion interesante, informacion para
la que no estd listo o informacion que no aporta nada nuevo.

4 Agentes pedagdgicos personalizados, sistemas e-Learning equipados con distintos agentes que facilitan la
calidad de entrega de temasy la evaluacién de los conocimientos adquiridos



inteligentes, servicios de salud, espacios de trabajo y entornos educativos, es decir, esta
tecnologia cambia la forma en la que se percibe el ambiente y la manera en la que se

interacttia con él.

El presente trabajo se centra en la investigacion de distintas técnicas aplicadas en sistemas
recomendadores e-Learning para ofrecer materiales didécticos (OA) ubicados en un
repositorio virtual, con el objetivo de mejorar algunos procesos de aprendizaje.
Especificamente, se propone desarrollar el prototipo de un agente inteligente que
proporcione recomendaciones de material didactico aplicando las principales técnicas
aplicadas en sistemas de recomendacion e-Learning, Ademas, sera capaz de interactuar con
otros agentes de la plataforma inteligente para que pueda integrarse en la plataforma multi

agentes para Salones Inteligentes (Sal).



CAPITULO I
ESTADO DEL ARTE
1.1 Modelo de educacion tradicional en Ecuador

El Art. 27 de la Constitucion de Ecuador del afio 2008 establece que “la educacién se
centrara en el ser humano y garantizara su desarrollo kolistico... ”, es decir, una educacion
centrada en el desarrollo de la persona en el sentido mas completo posible, anima a los
alumnos a dar lo mejor de si y los capacita para sacar el mejor provecho de las experiencias
de la vida y alcanzar sus metas (Forbes, 2003). Esta educacion sigue teniendo como base el
modelo tradicional de ensefianza, donde el profesor es el especialista que domina la materia
y la transmite de modo que los alumnos la lleguen a comprender como él mismo. (Mena,
2012).

En el proceso tradicional de aprendizaje, el profesor asume o toma el rol de experto o
autoridad de la materia, de esta manera transmite su conocimiento hacia los alumnos, los
cuales son establecidos como recipientes pasivos de informacion. La informacidon, por lo
general, se transmite a través de exposiciones, por medio de una comunicacion
unidireccional a un grupo de alumnos, ademas el docente distribuye recursos didacticos a
los estudiantes, con el fin de que realicen actividades o para emplearlos en su autoeducacion.
Este proceso conlleva a un aprendizaje individual y de competencia en el cual los alumnos
absorben, transcriben y memorizan informacion para su posterior uso en pruebas o
examenes, en busca de obtener la respuesta correcta para tener éxito; siendo el docente su

anico evaluador (Llerena , 2016).

El docente por lo general aplica distintas evaluaciones acorde a las circunstancias y tiempo
para distinguir los resultados académicos de los estudiantes, en éstas evaluaciones se pueden

distinguir tres etapas significativas (Paucar & Alfredo, 2015):

« Evaluacion diagndstica (inicial): Utilizada antes de iniciar el proceso de

ensefanza-aprendizaje, para verificar el nivel de los estudiantes.



e Evaluacion formativa (intermedia, continua o procesal): Se basa en la
recoleccién de informacion a través de pruebas, ejercicios, tareas, entre otros; tanto

del resultado como del proceso mismo.

« Evaluacion sumativa (final): Realizada al final del proceso de ensefianza-
aprendizaje, para verificar si se han cumplido con los objetivos educacionales

planteados y en qué medida fueron captados por cada estudiante.

A partir de este punto, se obtiene una vision mas logica de lo que un proceso de aprendizaje
tradicional conlleva y cuéles son los elementos que intervienen en él, ciertamente el profesor
observa a los alumnos como una unidad a la cual debe ofrecer informacion para que éstos la
asuman independientemente de sus capacidades. Ademas de brindarles un conjunto de
recursos didacticos, los estudiantes pueden aumentar o mejorar su conocimiento, utilizando
diferentes medios de informacion, con el objeto de que ellos seleccionen las fuentes a las

que mejor se adaptan.

Por otro lado, cada estudiante debe adaptarse al recurso que el docente le proporciona, en
lugar de que el recurso sea compatible a sus capacidades y necesidades cognitivas, lo cual
en cierta medida lleva al estudiante a buscar recursos mas adecuados a €l o inclusive llegue
a ignorar el recurso que se le ha dispuesto. La Figura 1 muestra el diagrama de procesos
obtenido a través del analisis de la investigacion de Llerena realizada en 2016, en el cual se
detalla el comportamiento del docente y los alumnos en el transcurso del aprendizaje

tradicional.
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Figura 1: Representacion de los procesos de ensefianza tradicional segun Llerena (2016)
Fuente: Bryan Arellano

1.1.1  Modelo educativo PUCE-SI

“Como sede de la Pontificia Universidad Catolica del Ecuador, el modelo educativo
empleado, parte del pensamiento del fundador de las misiones identes, Fernando Rielo”
(PUCE-SI, 2012, pag. 15); en el cual se implica una vision global, de tal manera que la
pedagogia no puede reducirse solamente a una metodologia, sino que debe incluir una
perspectiva del mundo y una vision de la persona humana ideal que se pretende formar
(ITESO, 1993). El proceso de aprendizaje se enfoca en el alumno y el desarrollo de sus
competencias (actitudes, habilidades y conocimiento), a través de aprendizajes significativos

que le permiten desarrollarse tanto como persona integra, asi como un profesional de alta
calidad.



“Operativamente todo profesor antes de iniciar el semestre, debe entregar en las secretarias
respectivas, el programa de cada materia, médulo o area a su cargo, en la que consten el
objetivo general, las competencias, los contenidos, estrategias didacticas, los resultados de
aprendizaje, la bibliografia, asi como los sistemas de evaluacion; lo cual debe estar
aprobado por el Consejo de la Unidad y las fechas en las que los estudiantes deberan rendir
las pruebas”, dicha planificacion se plantea en un documento denominado Syllabus (PUCE-
Sl, 2012, pag. 21); esta metodologia operativa se contempla en la Figura 2, la cual muestra
el diagrama de procesos que el docente realiza para su plan académico, fundamentado en el

analisis de la planificacién del syllabus y pléticas con docentes de la institucion.
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Figura 2: Representacion de procesos de la planificacion del syllabus de la PUCE-SI (2012)

Fuente: Bryan Arellano

Como se puede observar en la Figura 2, el docente lleva a cabo una planificacién meticulosa,

en la cual plantea cudles son los contenidos a impartir, asi como los objetivos que pretende



que sus estudiantes alcancen, para obtener como resultado una planificacion total del
semestre (Syllabus). Dentro de este proceso, el docente tiene que considerar los recursos que
debe proveer a sus alumnos como material de apoyo, con el objeto de cumplir sus objetivos,
estos recursos deben estar dirigidos a conseguir la formacion del alumno desde todas las
dimensiones de su ser, siendo las que estén a su alcance y puedan ser usadas correctamente
acorde a las competencias que se quieren conseguir (PUCE-SI, 2012, pag. 22). Cabe recalcar
que estos recursos se disponen de tal manera que, uno o varios recursos son proporcionados
para todos los estudiantes por igual, es decir, que como consecuencia de la influencia modelo
de aprendizaje tradicional, las capacidades y estilos cognitivos son dejados de lado para
centrarse en un objetivo general para todos los estudiantes; como consecuencia el estudiante

debe adaptarse al recurso que se le disponga.
1.2 Estilos de aprendizaje

La educacion actual ha adoptado un nuevo enfoque en el proceso de aprendizaje, ya que
enfatiza cuél es el rol que tiene el estudiante en él; de esta manera el proceso de la recepcion
y procesamiento de informacion se ajustan a las necesidades personales, asi como a los

objetivos de cada estudiante.

El primer paso, es la identificacion del grado de preferencia que tiene cada estudiante para
ingresar y procesar informacion al cerebro, es decir, el modo particular o la manera en que
cada uno aprende algo nuevo; esto implica identificar el conjunto métodos o estrategias

usadas para asimilar nueva informacién, denominados estilos de aprendizaje.

Dada la amplia gama de investigaciones realizadas acerca del tema, existen distintos tipos
de clasificaciones realizadas por distintos autores, de entre los cuales destacan (Segarra
Morales, 2017):

e Guindery Blander: Consideran que para aprender el cerebro emplea tres sistemas:
visual, auditivo, kinéstesico.

e Honey y Alonso: Utilizan una clasificacion en funcién de cémo las personas
procesan la informacion para aprender, la cual puede ser: activo, reflexivo, tedrico,

pragmatico.
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e David Kolb: Parte de la manera en la que las personas de manera habitual procesan
la informacion, estableciendo cuatro estilos: asimilador, divergente, convergente,
acomodador.

e Felder y Silverman: Parten de las preferencias que tiene cada sujeto para procesar
y asimilar informacion, es decir, se refieren a como aprende cada estudiante de
manera individual, segmentando el grado de preferencias en cuatro ejes: sensorial-

intuitivo, visual-verbal, activo-reflexivo, global-secuencial.

e Ned Hermann: ElI modelo que propone se basa en el conocimiento del
funcionamiento cerebral, haciendo una analogia entre las regiones del cerebro y los
cuatro puntos cardinales, de tal manera que se obtiene la siguiente clasificacion:

racionales, cuidadosos, experimentales, emotivos.

Se han mencionado los distintos puntos de vista de algunos autores, pero la clasificacion
segun Felder y Silverman es la més adecuada para generar un modelo l6gico capaz de
integrarse a un componente informatico como el caso de un agente inteligente; debido a que
tiene énfasis en los grados de preferencias de cada individuo con respecto a sus métodos de
aprendizaje. Esto se debe a que la segmentacion que utiliza facilita una evaluacion
cuantitativa para determinar las tendencias de un alumno con respecto a los estilos de
aprendizaje que le ayudan a la asimilacion de informacion. A continuacién, una breve

explicacion de cada segmento:

a) Sensorial-intuitivo: Hace referencia a la manera en la que los sentidos y la mente
perciben su entorno, de tal manera que los estudiantes relacionan lo aprendido con
hechos para verificar que la informacion recibida es real; como consecuencia los
estudiantes sensitivos estan orientados a hechos y procedimientos, por el contrario,

alguien intuitivo se orienta hacia las teorias y significados.

b) Visual-verbal: El aprendizaje se basa en la representacion visual de la informacion
tales como iméagenes, dibujos, esquemas, entre otros; por otro lado, el estilo verbal
se basa en la representacion de la informacion mediante palabras escritas o de manera

oral.

11



c) Activo-reflexivo: La aplicacién de conocimientos hacia la resolucion de problemas
para posteriormente integrar nueva informacion a través de la experiencia junto a
otros, es lo que define a un estudiante activo; por el contrario, alguien reflexivo tiene
tendencia hacia el trabajo individual con el fin de interiorizar acerca de la informacién

nueva o de un tema en particular.

d) Global-secuencial: Un estudiante con entendimiento global parte de una concepcion
sistémica y conocimiento general, por otro lado, alguien secuencial tiene un
entendimiento parcial y se orienta hacia un aprendizaje que presente una progresion

ordenada y légico, es decir, lineal.
1.3 E-Learning

El término de e-Learning es relativamente nuevo ya que aparecio por primera vez en 1999
durante el seminario de CBT Systems en los Angeles (Asoke & Karmakar, 2014), junto a
otros términos como “aprendizaje en linea” y “aprendizaje virtual”, esta palabra fue
concebida para calificar una manera de aprendizaje basada en el uso de las nuevas
tecnologias permitiendo el acceso a un entrenamiento en linea, interactivo y a veces
personalizado a través de internet u otros medios electronicos, dichos medios pueden ser
discos de audio o video, television interactiva, dispositivos mdviles e inalambricos, entre
otros; uno de los objetivos del e-Learning es el desarrollo de contenido de aprendizaje
individualizado, entendible y dindmico en tiempo real. De igual manera el e-Learning puede
realizarse dentro o fuera del salon de clases, en un aprendizaje combinado, es decir, un

aprendizaje tradicional cara a cara junto a un aprendizaje flexible a distancia.

Por otro lado los principios y primeras formas del e-Learning aparecieron desde el siglo XI1X
(Asoke & Karmakar, 2014), ya que mucho antes de la aparicion del internet se ofrecian
cursos a distancia para estudiantes de distintos paises, por ejemplo: el profesor Isaac Pitman
ensefd taquigrafia por correspondencia en 1840, incluso sus alumnos le enviaban tareas
completadas a traves del servicio de correos, posteriormente él les enviaba mas trabajo para
que terminen (Garcia, 1999). Sin embargo el desarrollo de maquinas capaces de ayudar en
el aprendizaje ha ido evolucionando durante varios afios, por ejemplo en 1926 el profesor
Sidney Pressey de la Universidad del Estado de Ohio crearia una maquina de pruebas que

permitia probar el conocimiento de los estudiantes a través de preguntas de seleccion
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maltiple (Mutter, 1972), a partir de ese punto aparecieron distintos proyectos como la
“maquina de ensefianza” inventada por el profesor B. F. Skinner, ésta maquina permitia
administrar instrucciones programadas para los estudiantes; o PLATO (Programmed Logic
Automated Teaching Operations) en 1976 la cual seria la primera computadora basada en
conceptos de pruebas en linea, e-mail, salas de chats, foros, pizarra de mensajes, mensajeria
instantanea y juegos multijugador (Appel & Murphy, 1977). La revolucién en el e-Learning
Ilegaria en 1980 cuando las primeras computadoras MAC permitieron a las personas tener
computadoras en sus hogares, esta posibilidad ofrecio6 a los estudiantes una manera mas facil
de adquirir nuevas habilidades y aprender sobre ciertas materias.

Posteriormente a finales de la década de los noventa algunas universidades empezaron a
disefiar y desarrollar sus propios sistemas de gestion de aprendizaje (Learning Management
Systems®), siendo hoy en dia el sistema MOODLE uno de los mas empleados alrededor del
mundo debido a que permite realizar pruebas, intercambiar materiales de aprendizaje,
comunicacion entre si de muchas maneras, monitorear el progreso, entre otras cosas.
(Aranda, 2012)

Actualmente, el e-Learning es muy popular ya que aparece en distintas maneras y ofrece
oportunidades ilimitadas a universidades, empresas e individuos en forma de aprendizaje
formal e informal; basicamente esto se debe a que el e-Learning tiene muchas ventajas sobre
el aprendizaje tradicional en un salon de clases, particularmente porque el ritmo del e-
Learning se puede adaptar al del alumno, ademas de que los costos son usualmente bajos y
no existen limitaciones de espacio y tiempo. Una buena alternativa al e-Learning regular es
el combinado, el cual es una combinacion del aprendizaje tradicional y el e-Learning, ésta
forma de aprendizaje involucra una ensefianza en un salon de clases con un aprendizaje en
paralelo que emplea sistemas de tutoria o sistemas de e-Learning (Garrison & Vaughan,
2007).

5 Learning Management System (LMS) software instalado generalmente en un servidor web (puede instalarse
en una intranet), que se emplea para crear, aprobar, administrar, almacenar, distribuir y gestionar las
actividades de formacion virtual (Castro, Clarenc, de Lenz, Moreno, & Tosco, ANALIZAMOS 19 PLATAFORMAS
DE E-LEARNING, 2013).
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1.3.1  Web basada en e-Learning

La educacion presencial esta sujeta a un proceso de transformacion, lo cual implica cambios
en los métodos tradicionales de ensefianza, pasando de la exposicion de contenidos a
alumnos utilizando textos y apuntes, a la utilizacién de nuevos medios y actividades para el
reforzamiento del aprendizaje, por ejemplo el uso de medios audiovisuales; sin embargo lo
que realmente ha conllevado un cambio significativo en la educacion seria la llegada de
nuevas tecnologias que facilitarian la transmision de conocimiento y ayudarian a mejorar los

procesos de ensefianza y aprendizaje; una de ellas seria la Internet.

Desde 1990 el aprendizaje basado en la web se ha convertido en una rama importante de la
educacion, ya que ofrece, de forma virtual, un acceso ilimitado a la informacién, de la que
el estudiante podra generar el conocimiento necesario o requerido. Ademas, es un proceso
de aprendizaje que involucra todos los aspectos que posee la WWW (World Wide Web)

como tecnologia basica y medios de comunicacion.
Las caracteristicas distintivas del aprendizaje basado en la web (Harsh & Sohail, 2002) son:

e Separacion de profesores y alumnos,
e Uso de tecnologias web para la presentacion y distribucion de contenido,
e Posibilidades de comunicacién bidireccional entre los alumnos y entre los alumnos

Yy maestros

Hay una serie de elementos importantes asociados con el aprendizaje basado en la web, tales
como: e-Learning, aprendizaje a distancia y aprendizaje personalizado. Como ya se
menciono, el e-Learning naci6 en el afio 1999 y a partir de esa fecha se desarrollé un
conjunto de aplicaciones de software basadas en la Web las cuales han servido para
planificar, implementar y evaluar procesos de aprendizaje especificos. Estos sistemas han
proporcionado al instructor herramientas que facilitan o apoyan las tareas de crear y
distribuir contenidos, monitorear la participacion de los estudiantes, y evaluar el aprendizaje
del alumno. Ademas de proporcionar al alumno caracteristicas interactivas como foros de
discusion, chats, entre otros. (IRS, 2004). Hoy en dia practicamente cada universidad en el
mundo posee una pagina Web en la que facilita mucha informacion acerca de la institucion,

oferta académica, servicios como matriculacién en linea o consultas de horarios de clases o
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calificaciones, campus virtuales, entre otras cosas; ahora bien los campus virtuales tienden
a desarrollarse bajo la definicion de e-Learning mencionada anteriormente, ya que en estos
entornos el participante (estudiante o docente) puede acceder y desarrollar una serie de
acciones que son propias de un proceso de ensefianza presencial; como la disposicién de
distintos tipos de recursos, por ejemplo libros, ejercicios, videos, entre otros., a estudiantes
por parte del docente; con la finalidad de reforzar sus conocimientos.

Pero a pesar de que los entornos o plataformas usadas por los estudiantes tienden a facilitar
actividades académicas, administrativas y/o sociales de los alumnos, no son sistemas que
ofrezcan adaptabilidad en el momento de satisfacer las necesidades de aprendizaje debido a

que los participantes o alumnos poseen distintos ritmos y estilos de aprendizaje.

Como consecuencia de los inconvenientes anteriormente mencionados los sistemas basados
en e-Learning optan por procesos que den soporte a la personalizacion en el proceso de
ensefianza y aprendizaje, como la identificacion de estilos de aprendizaje, utilizacion de OA,
la utilizacién de modelos pedagdgicos, entre otros. Todo esto para darles a los alumnos una
mejor experiencia de aprendizaje en las plataformas que empleen, basandose en las pautas

necesarias para cada uno de ellos.
1.3.2 Objetos de aprendizaje, estdndares y especificaciones en sistemas e-Learning
1.3.2.1 Objetos de aprendizaje

No existe una definicién formal que describa con exactitud un OA, ya que varios autores
tienen una vision distinta de lo que representan, y mas aun, considerando su constante
evolucidn y adaptacion a las nuevas necesidades pedagdgicas y tecnoldgicas; por ejemplo
segun el Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica (IEEE de sus siglas en ingles del
Institute of Electrical and Electronics Engineers) es una “entidad digital o no digital, que
puede ser utilizada, reutilizada y referenciada durante el proceso de aprendizaje apoyado con
tecnologia”, por otra parte se le considera como “elementos de un nuevo tipo instruccion de
computadores que siguen el paradigma de Orientacion a Objetos de Ciencias de la
Computacion” (Wiley, 2003), otros autores los ven como unidades o recursos, sin embargo

la idea principal de los OA es que son materiales educativos disefiados y creados para
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mejorar la experiencia educativa, ademas de poder ser reutilizados varias veces en diferentes

contextos.

Dichos OA poseen caracteristicas que los distinguen de otros recursos educativos, segin
Ceibal (2009):

e Autocontencion: Por si solo debe tener sentido y ser capaz de cumplir con el
objetivo de aprendizaje para el cual fue creado.

e Usabilidad: Puede ser empleado por un grupo de usuarios especificos, para
conseguir objetivos particulares con efectividad, eficiencia y satisfaccion en un
contexto definido.

e Reusabilidad: En funcion de las necesidades el mismo puede ser utilizado en
distintos contextos con el fin de cumplir un objetivo.

e Efectividad: Coherencia entre propdsitos y logros (objetivos de aprendizaje)

e Accesibilidad: Indexacion para una localizacion y recuperacion mas eficiente,
utilizando esquemas estandares de metadatos.

e Portabilidad: Pueden moverse y almacenarse en distintas plataformas de manera
tal que su estructura o contenido no sufran cambios.

e Durable, actualizable y secuenciable: Su estructura debe permitir la integracion
de nuevo contenido, modificacion y/o secuenciacion del ya existente. En el caso de
actualizaciones de software o hardware deben permanecer intactos.

e Brevedad y sintesis: Para alcanzar los objetivos debe emplearse el minimo de
recursos para evitar una saturacion.

e Duracion: Se recomienda una fluctuacién de recorrido de entre 10 y 20 minutos.

e Incorporar la fuente: Inclusion de autores para evitar la infraccion de derechos de

autor.
1.3.2.2 Estandarizacion de objetos de aprendizaje

La estandarizacion pretende proveer de mecanismos que potencien y garanticen la

interoperabilidad entre los OA, metadatos ®y repositorios, asi como los procesos de e-

& Metadatos, conjunto de datos que proporcionan informacién minima para identificar un recurso, es decir,
es la informacién donde se encuentran los atributos generales de un OA.

16



Learning, con el fin de posibilitar una reutilizacién efectiva de objetos entre distintos
repositorios y plataformas, ademas de su intercambio y migracion. De esta manera diferentes
organismos e instituciones trabajan en conjunto para la creacion de estandares
internacionales que reunan las especificaciones técnicas y de calidad que deben poseer los
distintos productos y/o servicios para cumplir satisfactoriamente con las necesidades para

las que han sido creados, entre los cuales se destacan las siguientes:

e |IEEE LOM (Learning Object Metadata)
Desarrollado por el grupo de trabajo IEEE 12 (Grupo de Trabajo de Metadatos para
Objetos de Aprendizaje) es un modelo conceptual estandar usado para especificar la
sintaxis, semantica y describir un objeto de aprendizaje y recursos digitales similares
usados para el apoyo en el aprendizaje. En el contexto de los LMS en linea apoya la
reusabilidad y facilita la interoperabilidad.

e CMI (Computer-Managed Instruction)
Establecido por AICC (Aviation Industry CBT Committe) es una especificacion
sobre como crear contenido que se pueda comunicar la mayor cantidad de sistemas
LMS, es decir, son recomendaciones para la interoperabilidad.

e LIP-IMS (IMS-Learner Information Package)
Especificado por IMS Global Learning Consortium, aborda la interoperabilidad de
la informacién del estudiante entre los distintos LMS y/o sistemas basados en
Internet; Su estructura se basa en: accesibilidad, actividades, afiliaciones,
competencias, metas, identificaciones, intereses, calificaciones, certificaciones,
licencias, relaciones, seguridad, claves y trascripciones.

e IMS Content Packaging
Especificacion que estandariza la manera en la que se definen los recursos de
aprendizaje y facilita la organizacién de diferentes componentes relacionados al
contenido de aprendizaje; esta especificacion de interoperabilidad, permite compartir
contenido en un conjunto estandarizado de estructuras, es decir, un objeto de
aprendizaje reline recursos y metadatos en un medio de distribucion, generalmente
un archivo en formato ZIP.

e SCORM (Sharable Content Object Reference Model)

17



Desarrollado por la iniciativa ADL (Advanced Distributed Learning) bajo la solicitud
del Departamento de Defensa de los Estados Unidos, como un conjunto de estandares
y especificaciones para la interoperabilidad de e-Learning; sin embargo, su meta
principal es definir la interoperabilidad, accesibilidad y reusabilidad de OA.
Actualmente la mayoria de LMS utilizan el estindar SCORM, debido a que unifica
estandares anteriores, de tal manera que recoge las caracteristicas mas destacadas de
cada uno de ellos.

1.3.2.3 Especificaciones de objetos de aprendizaje en e-Learning

Las especificaciones para la creacion y distribucion de OA en sistemas e-Learning se basan
principalmente en las necesidades que se quieran satisfacer. Dichas especificaciones surgen
a partir del estandar que se elija como base para cumplir con el objetivo planteado,
independientemente de la tecnologia subyacente del entorno, sin embargo, podria suceder
que una especificacion no sea los suficientemente apta para cumplir con las necesidades
requeridas. Por esta razon las especificaciones como SCORM que recogen las ventajas de
distintos estandares, permiten una comunicacion con distintos LMS y diseminacion del
material de aprendizaje de una mejor manera. De esta manera SCORM se puede usar como

referencia para la especificacion de OA en e-Learning.
Segun Sierra et al. (2011), el estandar SCORM se basa en 6 principios:

e Accesibilidad: Posibilidad de localizar y acceder a componentes instruccionales
desde una locacién remota y su envio a otras localizaciones.

e Adaptabilidad: Adaptar la ensefianza a distintas necesidades individuales u
organizacionales.

e Asequibilidad: Aumento de la eficiencia y productividad reduciendo el tiempo y
coste invertidos en la ensefianza.

e Durabilidad: Resistir los cambios y evolucidn tecnoldgica sin incurrir en redisefios,
reconfiguraciones o recodificaciones costosas.

e Interoperabilidad: Migracion de componentes instruccionales desarrollados una
ubicacién y plataforma determinada, hacia otras distintas.

e Reusabilidad: Flexibilidad para incorporar componentes instruccionales en distintos

contextos y aplicaciones
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Estos principios resultan en la definicién de las habilidades que se intentan garantizar
mediante el estandar SCORM; en lo que respecta a los aspectos técnicos, SCORM se centra

en 3 partes principales:

e CAM (Content Aggregation Model): Creacion y empaquetamiento de OA.

e RTE (Run-Time Especification): Normas para el proceso de lanzamiento
(mostrarlo en un contexto determinado) de OA.

e SN (Sequencing and Navigation): Responsabilidades de la plataforma con respecto
al orden en los cuales se van a presentar los OA y los eventos de navegacion que

produzca el usuario.
1.4 Personalizacion y adaptacion en e-Learning

La personalizacion tiene varios significados segun el contexto en la que se emplee, en el area
del e-Learning esta centrada en el cambio de la perspectiva de la ensefianza tradicional en la
cual se ve a los estudiantes como una sola unidad homogénea; en su lugar reconoce a los
estudiantes como una mezcla de unidades heterogéneas. Esencialmente en el contexto de e-
Learning, se ofrece la personalizacion de una variedad de elementos en el proceso de

educacion en linea, los elementos que mas destacan son:

e Ambiente de aprendizaje
e Contenido de aprendizaje

e Interaccion

En otras palabras, la personalizacion en e-Learning, busca darles la oportunidad a los
estudiantes de aprender lo que ellos deseen cuando lo deseen, en inclusive aprender basado

en su método de aprendizaje de preferencia.

En los dltimos afios ha surgido un interés especial entre los investigadores de la educacién
basada en computacion, sobre el tema de la adaptacion de la ensefianza, como resultado han
surgido dos caracteristicas clave adaptacion y adaptabilidad (Klasnja-Mili¢evi¢ A. , Vesin,
Ivanovi¢, Budimac, & C. Jain, 2016), las cuales permiten a las maquinas modificar su
interaccién con los usuarios, entendiendo por usuario al estudiante y por maquina al sistema.
La adaptacion en e-Learning implica una mayor concentracion en la maquina, a través de

comportamientos en los cuales se disparan acciones para guiar en el proceso de aprendizaje,
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estas decisiones se basan en las preferencias del estudiante y el objetivo que tenga el sistema,
en el caso de OA las acciones se referirian a la seleccion de objetos especificos para el
usuario. Por otro lado, se encuentra la adaptabilidad, la cual es mas un comportamiento
centrado en el usuario, en el cual el usuario toma decisiones y realiza cambios en el proceso
de aprendizaje, es decir, pueden personalizar sus lecciones; en el caso de un objeto de

aprendizaje el usuario podria ser capaz de indicar su ubicacién en una interfaz.

Las caracteristicas antes mencionadas son practicamente inseparables para un aprendizaje
personalizado, ya que permite un desarrollo de habilidades o criterios seleccionados con
anterioridad por parte del instructor, por ejemplo, el desarrollo de habilidades basadas en

contenidos, competencias, o la reduccion del tiempo estimado de una clase, entre otras cosas.
1.5 Técnicas de recomendacion en e-Learning

Antes de mencionar las técnicas de recomendacion, es conveniente entender a los sistemas
de recomendacion, ya que estan intimamente ligados a dichas técnicas; si lo definimos de
una manera corta se podria decir que son sistemas de informacidon que sugieren items a
usuarios basados en su comportamiento y/u otros tipos de datos (Ricci, Rokach, Shapira, &
Kantor, 2011), es decir, son sistemas de filtrado capaces de tomar la iniciativa y presentarle
al usuario distintos contenidos que se consideren Utiles o interesantes sin que €l realice una
consulta, basandose en las preferencias del usuario y/o de una comunidad de usuarios; dichos
sistemas se basan en dos tipos de recoleccién de informacion para poder predecir los

contenidos que presentan a los usuarios:

e Implicita: La recoleccion de informacion acerca de los gustos del usuario es
acumulada de manera imperceptible, a través del analisis del comportamiento
que tiene el usuario; este comportamiento puede ser el historial de navegacion,
clics realizados, links abiertos, entre otros. Este método no requiere esfuerzo
por parte del usuario, sin embargo, no es muy preciso debido a que no se puede
establecer que el comportamiento que se utilice para inferir una sugerencia se
base en una preferencia real del usuario.

e Explicita: Requiere un mayor esfuerzo por parte del usuario ya que la
informacion que se necesita para poder generar sugerencias es obtenida a través

de calificaciones(ratings) para items provistas por el mismo usuario, de esta
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manera se generan sugerencias mas precisas, sin embargo, genera molestia al
usuario dado que debe proveer de informacion constante al sistema para

sugerencias certeras.

Dentro de los sistemas de recomendacion existe una gran variedad de algoritmos de
recomendacidn que se basan en distintas técnicas y principios (Klasnja-Mili¢evi¢ A. , Vesin,
Ivanovi¢, Budimac, & C. Jain, 2016), b&sicamente todos tienen el mismo objetivo y parten
desde puntos de vista similares; la diferencia radica en la manera en la que escogen y ordenan

los items a recomendar.

Los algoritmos se basan en las calificaciones o ratings que el usuario ha generado y establece
una posible afinidad entre el usuario y los items que éste desconoce, de esta manera se
generan sugerencias en forma de ranking donde los primeros items tienden a ser los mejor
puntuados y por ende las mejores sugerencias posibles para el usuario; segun la forma de

prediccion de los algoritmos, éstos pueden ser agrupados en tres grupos:

e Colaborativos: Sistemas que intentan generar recomendaciones acertadas
basdndose en recomendaciones de otras personas con gustos similares
(Manouselis, Drachsler, Verbert, & Duval, 2012).

e Basados en contenidos: Emplea descriptores iniciales tanto para usuarios
como para los items a recomendar, de modo que emplea esa informacion para
predicciones sobre intereses de usuarios (Burke, 2002).

e Hibridos: Combina las técnicas colaborativas y basadas en contenido, lo cual
evita ciertas limitaciones que posean las técnicas por separado; de esta manera
se genera un modelo unificado que genere recomendaciones mas precisas y

efectivas.

Los sistemas e-Learning emplean distintas técnicas de recomendacidn basadas en los grupos
anteriormente mencionados, la diferencia es que las técnicas ponen especial atencién en las
preferencias y conocimiento del estudiante; ademas del historial de navegacion de otros
estudiantes con caracteristicas similares, sin embargo, como antes se mencioné cada
estrategia posee sus propias fortalezas y debilidades; por ende la eleccion del algoritmo debe
basarse en las necesidades que se requieran satisfacer y hacia quién estan dirigidas las

recomendaciones ya que pueden centrarse en los estudiantes o docentes.
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1.6 Agentesy sistemas multi agentes

El término de agente no esté intimamente ligado a la computacion, por ejemplo en la filosofia
se le considera a un agente a un ente que actta con un proposito dentro de un contexto social;
ahora en el contexto de la computacién un agente puede definirse como un sistema
computacional capaz de actuar de manera autbnoma para satisfacer sus objetivos y meras,
mientras se encuentra situado persistentemente en su medio ambiente (Guerra, 2013). El
concepto de autonomia en un agente implica que puede realizar acciones sin intervencion
directa de los humanos, ademas de tener el control de sus acciones y su estado interno. Ahora
encapsular las caracteristicas de un agente es algo complicado debido a que se basan en los
objetivos para los que son desarrollados, sin embargo, un agente deberia cumplir con tres

caracteristicas basicas:

e Sensible: Percibir su ambiente (mundo fisico, Internet, un conjunto de agentes, entre
otros) y responder oportunamente a los cambios que ocurran en él.

e Proactivo: Las acciones no deben ser simples respuestas a cambios en su ambiente,
deben basarse en las metas u objetivos para los cuales fue disefiado el agente.

e Social: Disponibilidad para una comunicacion con otros agentes 0 humanos para

solucionar sus propios problemas o ayudar a otros con la solucién de sus problemas.

Al hablar de la propiedad “social” dentro de un agente, surge una interaccion entre varios
agentes, como resultado se obtienen sistemas multi agentes; dichos sistemas se retunen y
comunican para lograr cumplir con un fin en comdn, a través de la cooperacion y
coordinacion de esfuerzos; los agentes por lo general poseen capacidades, conocimientos y
recursos unicos o especificos, debido a esto, generar una interaccion con otros agentes tiende
a ser complicado o en ocasiones riesgoso, pero la delegacion de tareas puede minimizar los

riesgos.

En el ambito del e-Learning la investigacion de agentes ha tenido mucho interés en afios
recientes, con el fin de guiar y motivar a los estudiantes a través del proceso de aprendizaje.
Con esto en mente, han surgido agentes cosechadores (recoleccién de material de
aprendizaje desde la web) y pedagdgicos (guias para los usuarios a través de aprendizaje
multimedia) dentro de este dominio, de tal manera que conforman sistemas multi agentes

que ayudan en el proceso aprendizaje.
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1.7 Ambientes inteligentes

Los ambientes inteligentes (Aml de sus siglas del inglés Ambient Intelligence) son un area
de investigacion relativamente nueva, que tiene como fin la creacién de espacios habitables
donde los usuarios interactian con servicios computacionales de una manera natural e
intuitiva, de tal modo que faciliten el desempefio de sus actividades diarias; por ende estos
ambientes son sensibles a las demandas del usuario y aprenden de él para poder reaccionar
de manera personalizada y coherente al contexto, segin ( Denning, 2001) las principales
caracteristicas de un sistema de Inteligencia Ambiental son:

e Discrecion: Los dispositivos deben integrarse de manera imperceptible en el
entorno, tanto fisica como psicologicamente.

e Personalizacion: Deben reaccionar acorde al perfil de usuario y la situacion.

e Adaptabilidad: Adaptarse acorde a los cambios del entorno y usuario.

e Pro actividad: Anticipar las necesidades del usuario.
1.7.1  Agentes en ambientes inteligentes e-Learning

En el &mbito de la educacion los ambientes inteligentes tienen como fin ayudar de una
manera transparente al proceso de aprendizaje, a este tipo de Aml se les conoce como
Salones o Aulas Inteligentes; por lo general estos salones estan constituidos por dispositivos
electronicos como pizarras inteligentes, sensores, actuadores, entre otros; y por software
tales como sistemas de recomendacion, OA, aulas virtuales, entre otros. Ahora bien la
coordinacion y comunicacion entre componentes es algo crucial para modelar un entorno
adecuado que apoye los procesos de aprendizaje de los estudiantes en un ambiente
inteligente, para esto se han implementado los sistemas multi agentes, los cuales apoyan la
cooperacion y coordinacion de los distintos componentes que conforman el entorno de
aprendizaje, estos componentes son agentes centrados en las actividades de los estudiantes
gue monitorean sus comportamientos y se adaptan a sus necesidades, obviamente estos
sistemas multi agente se basan en los principios del e-Learning para lograr su meta. Un
ejemplo puede ser la arquitectura multi agente ISABEL (Information Software Agent-Based
E-Learning) la cual se basa en un agente tutor y agente estudiante, los cuales colaboran para

generar recomendaciones basadas en el perfil de estudiante y de la comunidad de estudiantes
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con caracteristicas similares, de tal manera que pueden ofrecer contenido basado en los

gustos de cada estudiante (Garruzzo, Rosaci, & Sarne, 2007).
1.8  Algoritmos de filtrado hibrido-mixto para recomendacion de contenidos

La investigacion Algoritmo de filtrado Hibrido-Mixto para recomendacion de Contenidos
Audiovisuales a Comunidades Virtuales, realizada en el afio 2013 en la Universidad
Tecnoldgica de Pereira, a cargo de los ingenieros Diego Duran y José Arciniega, propuso un
algoritmo de recomendacion hibrido para contenidos audiovisuales, enfocandose en la
dindmica de las comunidades virtuales, para trabajar en funcién de los niveles de interés del
usuario activo, con el objetivo de reducir la dispersion de datos y poder generar
recomendaciones de mejor calidad, asi como, reducir los efectos del Cold-Start ’(Arranque
con informacion insuficiente) al momento de generar las recomendaciones. (Duran &
Arciniega, 2013)

Durante su investigacion se determinaron 4 consideraciones para obtener la mayor precision
en las recomendaciones: la dinamica de los usuarios (comunidad virtual de la cual se
obtienen las preferencias de contenido), el entorno de la aplicacion (la manera en la que el
algoritmo obtiene informacidn de preferencias del usuario), los objetivos del sistema (el
enfoque que posee el algoritmo, en su caso hibrido) y el modelado de la informacion de los
contenidos (modelar los contenidos en funcion de la tematica y clasificacion de interés para

las comunidades virtuales).

A partir de esas consideraciones se llego a determinar el modelo adecuado para el algoritmo:

7 Limitacion que se manifiesta hasta no alcanzar un nimero elevado de usuarios registrados o de informacion
relacionada con sus preferencias, por lo que no se dispone de informacién suficiente para extraer
recomendaciones de calidad
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Figura 3: Algoritmo de filtrado hibrido-mixto
Fuente: (Duran & Arciniega, 2013)

Este modelo se basa en dos etapas que se ejecutan en paralelo de los filtros colaborativo y
basado en contenido de tal manera, que la recomendacion final es la combinacién de cada
uno de los filtros. En principio el algoritmo basado en contenido se rige por los calculos de
similitud de coseno, a través del cual se genera una matriz de similitudes con valores entre
1 0 0, y finalmente realizar un calculo de predicciones para cada usuario activo por cada
contenido que hace parte de su vecindario. Por otra parte, el filtrado colaborativo se
fundamenta en el célculo de las correlaciones de Pearson basandose en los perfiles de los

usuarios activos y sus vecinos para posteriormente formar una matriz de correlaciones.

Este modelo finalmente se implementd a través de componentes Java para cumplir con los
pasos de los filtros y las matrices se establecen en tablas relacionales MySQL, con un
ambiente de prueba con doce comunidades académicas virtuales, once usuarios miembros
de cuatro comunidades en promedio, doce contenidos asociados a tres comunidades en

promedio y un promedio de nueve matrices de interés por usuario. A partir de las
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recomendaciones proporcionadas se realiza una prueba de precision, por medio del MAE

(error medio absoluto), obteniendo los siguientes resultados:

Cantidad de MAE Porcentaje MAE

vecinos Algoritmo | de aciertos |  Algoritmo
propuesio tradicional

I 0.7 574 0,87

2 0.68 574 0.87

3 0,67 57% 0.87

2 0.65 57% 0,86

3 0.63 ST 0.86

Figura 4: Tabla comparativa de valores de MAE y porcentaje
de aciertos del filtrado colaborativo entre el algoritmo propuesto
y el tradicional

Fuente: (Duran & Arciniega, 2013)

A partir de estos resultados, es posible: él calculo anticipado de vecinos que permitan la
reduccion del error en las predicciones; ademas, la reduccion de los efectos del problema
Cold-Start, de tal manera que se obtienen recomendaciones aun con una baja cantidad de
niveles de interés registrados en el sistema, por consiguiente, se reduce la carga

computacional del proceso de filtrado.

1.8.1 Similitud de coseno

En la investigacion de “Algoritmo de filtrado Hibrido-Mixto para recomendacion de
Contenidos Audiovisuales a Comunidades Virtuales”, mencionada en el punto anterior, se
indica el uso del algoritmo de similitud de coseno para el filtro basado en contenido, sin
embargo, en el caso de trabajar con similitudes entre usuarios, tradicionalmente el algoritmo
se emplea en filtros colaborativos, debido a que permite calcular la similitud de perfil
comparando vectores de clasificacion entre el usuario objetivo y otros usuarios, comparando
las opiniones de los usuarios con respecto a los articulos o items, otras métricas de distancia
empleadas son la formula de Pearson o Spearman (Balabanovi¢ & Shoham, 1997). Si por el
contrario se trabaja con similitudes entre elementos las medidas son solo las de Pearson y la

de coseno.

El algoritmo de similitud de coseno no es el Unico en su tipo, pero a pesar de su uso, no se
ha justificado su efectividad; en el estudio A Latent Source Model for Online Collaborative
Filtering realizado por Guy Bresler, George H. Chen y Devavrat Shah esta efectividad es

puesta a prueba en un entorno en linea. La vision clave de su trabajo son dos tipos de
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exploracion en el algoritmo: la exploracion aleatoria estandar para explorar el espacio de los
items, y una nueva exploracion "conjunta™ para encontrar diferentes tipos de usuarios. Estas
exploraciones se realizan a través de la adaptacion del algoritmo a sus necesidades, es decir,
que mantienen el principio del algoritmo, pero realizan pequefios cambios para comprobar
el éxito de los resultados obtenidos, a esta modificacion la llamaron COLLABORATIVE-
GREEDY (Bresler, Chen, & Shah, 2014).

Los resultados que obtuvieron, se basaron en un escenario de prueba de un sistema de
recomendacion en linea utilizando un conjunto de datos de clasificaciones de peliculas de
MovielenslOm y Netflix; utilizando esta informacion se compararon los resultados
obtenidos con los algoritmos Popularity Amongst Friends (PAF) y el método Deshpande
and Montanari(DM) para verificar cuan efectivo es el algoritmo. Al final el algoritmo de
similitud de coseno obtuvo un 80.7% de predicciones distintas a cero y para Netflix un
86.0%, en la Figura 5 se puede observar el comportamiento de cada algoritmo, siendo la

recompensa la recomendacion obtenido con respecto al tiempo.
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Figura 5: Promedio de recompensas acumuladas a lo largo del tiempo
Fuente: (Bresler, Chen, & Shah, 2014)

Basicamente los resultados del estudio justifican de manera teorica, cuando un método de
filtrado colaborativo de similitud de coseno funciona bien, otro trabajo similar es el de
Gerard Biau, Benoit Cadre, y Laurent Rouviere quienes estudian la consistencia asintética
de un método de filtro colaborativo de vecindad similar entre vecinos con el objetivo de

predecir la clasificacion del siguiente elemento oculto (Biau, Cadre, & Rouviére, 2010).
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS
2.1 Marco metodoldgico

Este trabajo consiste en dos tipos de investigacion, primero la investigacién documental, ya
que, a través de la recopilacion y andlisis de distintas fuentes bibliogréficas, se puede
sustentar las técnicas y algoritmos que se utilizaran en el desarrollo del modelo de agente
propuesto; asi como también la investigacion aplicada, puesto que a partir del conocimiento
adquirido se construye un prototipo funcional, desarrollado a través de la metodologia &gil

XP; posteriormente el prototipo puede orientarse a la produccién de conocimiento.

La revision de documentos es la principal fuente de informacion para el desarrollo del
proyecto, sin embargo, con el fin de validar sus funciones en un ambiente de pruebas, se
requiere de la recreacion de perfiles de estilos de aprendizaje de los estudiantes, llevandose
a cabo al implementar un cuestionario basado en ILS (Index of Learning Styles) de Felder y
Silverman a un grupo de personas; y la simulacion de recursos (OA) para asignaturas

predefinidas que se encuentren en un repositorio digital.

Al establecer el ambiente de pruebas, se puede validar el comportamiento del agente con
respecto a las recomendaciones que ofrezca basandose en los distintos perfiles de
estudiantes, de esta manera se puede optar por un enfoque cualitativo que permita determinar
si cumple con los siguientes atributos de calidad de software: funcionalidad, escalabilidad y

mantenibilidad.

2.2 Andlisis del contexto de asignacion de recursos en la PUCE-SI

Como parte del proceso de elaboracion de la planificacion académica o “Syllabus”, el
docente debe elegir cuéles son los recursos didacticos y/o actividades que empleara para
cada contenido que va a impartir, siendo los recursos herramientas o materiales de apoyo
para la construccién del conocimiento de los estudiantes. Sin embargo, la eleccion no es
definitiva hasta el momento de impartir la clase, es decir, el docente indica los tipos de
recursos a emplear, tales como: libros, videos, presentaciones, entre otros; pero no especifica
el contenido de los mismos (titulo del recurso o ubicacidn electronica). Esta especificacion

se realiza al momento de impartir la clase, en la cual el docente analiza los recursos que
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mejor se adapten al contenido de la clase y al contexto de sus alumnos; este proceso se
especifica en el diagrama de actividades presentado en la Figura 6.

Definicién de criterios Blsqueda de Recursos Disposicién de Recursos
Didédcticos Didécticos

Docente

wiraces
d

Recursos
Didécticos

Estudiante

Figura 6: Eleccién de recursos didacticos para una clase
Fuente: Bryan Arellano

Cuando se habla del contexto de los alumnos, se hace referencia a la definicion de criterios
o identificacion de las capacidades y conocimientos actuales de los estudiantes en conjunto
con los objetivos y resultados que se desean obtener al final de la clase, tal como se presenta
en el diagrama de actividades de la Figura 7, de esta manera se obtiene como resultado el

recurso adecuado para el contexto de la clase.
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Definleitn
de
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A de la clase

stablecimiento
de Establecer

Establecer
el con
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T~

Definiclén de
capacidades
de alumnos

alumnos

Figura 7: Definicion de criterios para eleccion de recursos didécticos

Fuente: Bryan Arellano

de los
recursos

Al conocer los recursos que deben usarse para alcanzar los objetivos de aprendizaje de cada

tema, el docente inicia la busqueda de los mismos con el fin de encontrar aquellos que posean

las caracteristicas necesarias para cumplir con las metas de la clase, dependiendo de los

medios que estén a su alcance, el docente realiza una busqueda fisica en la biblioteca o una

busqueda digital (Figura 8). Una vez identificados los recursos que empleara, procede a

distribuirlos a los estudiantes; dependiendo de las caracteristicas de los recursos, estos

pueden distribuirse por medios electronicos como un aula virtual o por medios

convencionales como una distribucion fisica en un aula de clases, esto se muestra en la

Figura 9.

Blsqueda
dé recursos
online

leccién de

recursos

diddcticos

Busqueda
di recursos
offling
Figura 8: Blsqueda de recursos

Fuente: Bryan Arellano

Recursos
didécticos
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Disposicion de
MECUrsos
diddticos en aula
wirtual

Disposicidn de
recursos en aula
convencional

Figura 9: Disposicion de recursos didacticos

Fuente: Bryan Arellano

Como se ha mencionado un recurso es una herramienta de apoyo para construir el

conocimiento de un estudiante, estos recursos por ende pueden ser empleados en cualquier

momento dentro o fuera de la clase, por ejemplo, por medio de actividades que el docente

crea mas adecuadas para reforzar lo aprendido en clase. Ahora bien, cuando se trata de la

eleccion de recursos para una actividad, el proceso tiende a ser similar que cuando se busca

establecer los recursos para una clase (Figura 10).

Definicidn de criterio de
actividades

Docente

:Bldsqueda de
Recursos
Didécticos I+I

:Disposiclén de
Recursos

Didacticos
th

Estudiante

Figura 10: Eleccidn de recursos didacticos para actividades

Fuente: Bryan Arellano
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La diferencia principal radica en la definicion de los criterios para las actividades, ya que
basicamente el docente debe decidir qué tipo de actividad se ajusta a los objetivos de su clase
y cual es el recurso adecuado para apoyar dicha actividad, basandose en los contenidos de
informacion y el uso que se espera hacer de ellos (Figura 11). Estas actividades se pueden

clasificar en tres grupos (Penzo, 2009):

« Actividades de memorizacion: Reproducen los contenidos de informacion, de la

forma mas literal y exacta posible.

« Actividades de aplicacion: La informacion que hay que utilizar es especificada,

pero el proceso consiste en el uso de la informacion a casos o ejemplos concretos.

» Actividades de problemas: Béasicamente el estudiante debe tomar las decisiones

sobre qué informacion debe emplear para resolver un problema.

Actividades
de
emorizacién

Actividades
de
aplicacidn

Actividades
de
problemas

)

Tipo de
actividades de
aprendizaje

Figura 11: Definicién de contexto de actividades de aprendizaje

Fuente: Bryan Arellano

Al tener identificado el tipo de actividad idonea para el refuerzo del aprendizaje, el flujo de
las actividades que realiza el docente para buscar y distribuir los recursos no cambia, véase
la Figura 6 y Figura 10, el recurso como resultado de estos criterios es el Unico que esta
sujeto a cambios, es decir, dependiendo del objetivo o criterios que se tengan en mente un
recurso como resultado podria ser un libro, problemas a resolver, videos, ejercicios

propuestos, entre otros.
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2.3 Especificacion del test para la identificacion de estilos de aprendizaje

Para la formulacion de un cuestionario que sea capaz de determinar el perfil de aprendizaje
de un estudiante se tomo en consideracion la clasificacion de Felder y Silverman (1988), ya
que disefiaron un test valido para descubrir las preferencias de aprendizaje de una persona,
de tal manera que cada individuo que lo realizase, pudiera calcular los resultados por su
cuenta. Este test es conocido como Index of Learning Styles o ILS, presentando un total de
44 preguntas con dos opciones cada una; incluyendo en la parte final instrucciones para
cuantificar las respuestas y determinar las tendencias del individuo, estas tendencias no se
reflejan con un solo estilo predominante, por el contrario los resultados muestra un valor
correspondiente a cada segmentacion de estilo (Figura 13). Las preguntas se distribuyen de

la siguiente manera:

Escala Items
* Sensorial-Intuitivo s 38, 6, 18, 14, 2, 10,
34, 26, 22,42, 30
* Visual-Verbal 7,31, 23,11, 15, 27,

19, 3, 35, 43, 39
* 20, 36, 44, 8, 12, 32,
24, 28, 4, 16, 40
25,1, 29,5, 17, 37,
13,9, 21, 33,41

* Global-Secuencial
* Activo-Reflexivo
Figura 12: Resumen de agrupaciones de items en ILS

Adaptado por: Bryan Arellano
Fuente: (Litzinger, Lee, Wise, & Felder, 2007)

Questionnaire Results for :

> Reflective: 1 > Sensing: 3 » Vernal: 5 ? Global: 3

@

Reflective

Activ

Sensing i
Sequentia i Global

Figura 13: Resultados de ILS
Fuente: (NC State University, 2017)

Intuitive
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Ahora bien, un docente al momento de escoger recursos didacticos, puede elegir libros,
videos, ejercicios, entre otros; ahora que pasaria si a cada uno de estos recursos se agrupan

de la siguiente manera:
« Visuales: Correspondiendo a imagenes, diagramas, esquemas, entre otros.
e Verbales: Audio, texto y video de cualquier tipo; y
« Activos: Ejercicios, problemas, entre otros.

Las agrupaciones establecidas en teoria corresponden a un estilo de aprendizaje en
particular; como se puede observar existen cuatro segmentos de estilos de aprendizaje, de
los cuales dos son los que encajan con los grupos de recursos establecidos: visual-verbal y
activo-reflexivo, a partir de estos podemos eliminar sus segmentaciones y establecerlos
individualmente: visual, verbal y activo; la eleccion de estos estilos en particular, se debe a
gue sus comportamientos son los méas cercanos a un modelo de refuerzo de conocimiento a
través de recursos, refiriendose a que pueden ser empatados con objetos fisicos y de una
manera casi inmediata, mientras que el resto de estilos se orientan mas hacia un

comportamiento al momento de asimilar informacion, ya sea a corto o largo plazo.

Como resultado del proceso de separacion de segmentos de estilos de aprendizaje, se
obtienen grupos de trabajo en los que un agente inteligente puede enfocarse y distribuir
recursos adecuadamente para cada estudiante. Pero aun establecidos dichos grupos de
trabajo se requiere de un test que permita cuantificar el estilo que posee cada individuo, la
manera mas rapida consiste en tomar las preguntas de ILS (Figura 12) y enfocarse en las que
corresponden a los estilos de aprendizaje que sean de interés, en este caso en particular, se

requieren de los segmentos de visual-verbal y activo-reflexivo.
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Escala Items

» Visual-Verbal ¢ 7,31,23,11,
15, 27, 19, 3,
e Activo- 35,43, 39
Reflexivo e 25,1,29,5,17,
37,13,9, 21,
33,41

Figura 14: Conjunto de preguntas de estilos de aprendizaje de interés
Fuente: Bryan Arellano

Como resultado se obtiene un conjunto de 22 preguntas, de las cuales se sabe lo siguiente
cada respuesta consiste en dos opciones posible a y b, que se distribuyen de la siguiente
manera para el conjunto de preguntas del segmento visual-verbal la opcion a le corresponden
al estilo visual por ende las opciones b corresponden al estilo verbal; de igual manera el
conjunto de preguntas del segmento activo-reflexivo consisten en la misma distribucion las
repuestas a para activo y b para reflexivo. Ahora bien, el siguiente paso consiste en emparejar
las preguntas que tengan cierto grado de similitud en su contexto, de esta manera obtenemos
un solo grupo de preguntas que contienen respuestas correspondientes al contexto de las
mismas; como se puede observar en la Figura 15, se obtienen un total de 7 conjuntos de

preguntas.

Escala Items
e Visual-Verbal ,31, 23, 11, 15,
, 19, 3, 35,43, 39
e Activo-Reflexivo e 25,1,29,5,17, 37,

13,9, 21, 33,41

Figura 15: Emparejamiento de preguntas

Fuente: Bryan Arellano

Al tener establecidos los conjuntos de preguntas se eliminan las respuestas correspondientes

al estilo reflexivo debido a que no se encuentra entre los estilos de aprendizaje de interés,
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por consiguiente, se descartan las respuestas b del segmento activo-reflexivo. Ahora quedan
establecidos 7 grupos de preguntas con tres posibles respuestas, y una pregunta con dos
respuestas, esta pregunta corresponde a la nimero veinte y siete del segmento visual-verbal,
esto se debe a que la pregunta como tal contiene respuestas que pueden encajarse con una
tercera que no se encuentre entre las respuestas que ofrezcan el resto de preguntas, es decir,
se puede adaptar la tercera respuesta a una que pueda corresponder al estilo activo, por otro
lado el resto de preguntas que no fueron emparejadas no tienen manera alguna de empatarse
0 adaptarse sin cambiar su contexto o respuestas de una manera sutil. Como resultado
obtenemos un conjunto de preguntas basadas en un test oficial, que se adaptan al objetivo
del agente, el cual es usar un perfil de estilos de aprendizaje para poder distribuir recursos;
sin embargo, la manera en que se cuantifican los resultados cambia, en este caso utilizando
una regla de tres, de tal modo que se obtengan una escala distribuida entre cada estilo, por
ejemplo, un individuo podria obtener un resultado de 20% visual, 50% verbal y 30% activo,

para su perfil.
2.4 Anadlisis del agente recomendador en ambientes inteligentes de ensefianza

Un Ambiente Inteligente (Al) esta conformado por un conjunto de componentes o, como es
el caso de este trabajo, por un conjunto de agentes (sistema multi agentes) interactuando
entre si. Ademas, requiere de distintos tipos de datos y/o informacion, los cuales son usados
en los procesos de gestion del ambiente. Esta interaccion necesita un medio de comunicacion
o middleware, es decir, un enlace que permita a los agentes tener una forma de comunicacion

entre ellos y asi compartir informacion.

Ahora bien, el agente de recomendacidn persigue, como objetivo, la disposicidn de recursos
didacticos u OA personalizados, de tal manera que se selecciones y presenten basados en los
estilos de aprendizaje, ofreciendo al estudiante un refuerzo en el proceso de aprendizaje y
asimilacion de conocimiento. Los procesos asociados al agente recomendado se muestran

en el diagrama de procesos de la Figura 16.
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Figura 16: Cadena de valor del agente recomendador

Fuente: Bryan Arellano

Los procesos tal como se ven en la Figura 16, se comunican, es decir, que el proceso de
ejecucion del algoritmo de aprendizaje requiere de la informacion obtenidas al recuperar los

OA. Por ello el proceso de comunicacion es un factor importante en este trabajo.
2.5 Casos de uso del agente

A partir del diagrama de procesos, se especifica el funcionamiento del agente, el cual quedo
detallado en el diagrama de casos de uso de la Figura 17, de la siguiente manera: Se supone
la existencia de un agente de gestion de contenido (herramienta con la cual el docente
administra el contenido de su clase) la cual interactia con el agente recomendador (a través
de algin medio de comunicacion) para proveer de informacion consistente al contenido y
OA que requiera el agente recomendador. Por otra parte, el agente recomendador necesita
de la informacion relacionada a los estilos de aprendizaje de cada estudiante o su perfil (en
caso de no existir, una calibracion de estilo de aprendizaje es provista por el agente). Con
esta informacion, el agente recomendador genera las matrices con las que pueda distinguir
de mejor manera los datos que necesita para poder filtrar (encontrar) los OA mas idoneos,
estos filtros se aplican de manera secuencial de tal manera que al final se pueda recuperar y
mostrar una lista con OA que se ajusten al perfil del estudiante. Finalmente, se debe contar

con la posibilidad de que cada objeto pueda ser valorado tras su uso
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Figura 17: Casos de uso de agente recomendador
Fuente: Bryan Arellano
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Si se analiza el comportamiento del agente recomendador de una manera mas detallada se
puede distinguir cuatro actividades fundamentales tal como se presentan en el diagrama de

actividades de la Figura 18:

Aniilisis de informacién Busqueda de O.A. Prasentacién de 0.A.

Recepcién de
Informacién

T e e il === - i
=== fammmmmmm=-= mmmmmm—— N
1 / Gestor de Conlenidoy \
1 U \ !
| ! ! 1
1 ! \ 1
1 1
' Contenidos Ohjetos da '

1
: del dia Aprendizaje] |
1 1
1 1
1 1
3 I

Figura 18: Diagrama de actividades de agente recomendador

Fuente: Bryan Arellano

Cada una se compone de tareas que se llevan a cabo por separado para su posterior uso en la

siguiente etapa:

1. La recepcion de informacidn, consiste en la generacion de matrices con los datos
necesarios para los algoritmos de clasificacion, estas matrices se generan a partir de
la informacion recibida por tres fuentes (por algun medio de comunicacion): perfil
académico, OA correspondientes al contenido del dia y valoraciones
correspondientes a cada objeto. El objetivo es reorganizar cada fuente de
informacién, de tal manera, que se obtenga una matriz con una estructura mas

accesible para el agente, la Figura 19.
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Figura 19: Tarea de composicion de matrices

Fuente: Bryan Arellano

2. El analisis de informacion implica la aplicacion de los filtros de recomendacion
basados en contenido y colaborativos, empleando las matrices generadas en la etapa
1, a partir de la informacion provista por la matriz del perfil de estudiante y la de
valoraciones de OA, se pueden discernir los OA que corresponden al tipo de
aprendizaje del alumno en cuestion; las tareas se ejecutan de manera secuencial de
modo que la aplicacién de un filtro posterior al inicial mejora la recomendacion de
anterior basandose en sus respectivos criterios, de esta manera se obtiene una lista
con los OA que mejor se aproximen a la preferencia del estudiante. La Figura 20

muestra el diagrama de actividades de este proceso.

Establecimiento
de pre-
vecindarios de
usuarios

Establecimiento
de vecindario
de usuarios

Calculo de
similitudes

Obtencion de
lista de
ecomendacione

Calculo de
predicciones,

Filtrado colaborativo

Mezcla de
recomendaciones

Establecimiento
Asociacién de de contenidos Obtencién de
indicadores de perfil y ajustados a lista de
contenidos indicadores ecomendacione
perfil

Establecimiento
de vecindario
de contenidos

Filtrado Basado en Contenido

Figura 20: Aplicacion de filtros de recomendacion

Fuente: Bryan Arellano
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3. A partir de la aplicacidn de filtros se inicia una busqueda de OA, es decir, se genera
una lista con los OA que los filtros consideran 6ptimos para el estudiante; este listado
se genera a partir de la matriz que contiene los datos de cada OA para el contenido
del dia y el listado que se obtiene como resultado de la aplicacion del filtrado, visto
de otra manera se pasa a realizar una comparacion en la que se desechan los objetos

que no se consideran Utiles, tal como se presenta en la Figura 21.

Seleccidn
de O.A.
basado en
filtros

0.A con mayaor rating
(ubleacién)

Figura 21: Filtrado de OA

Fuente: Bryan Arellano

4. En la ultima etapa se presentan los OA al estudiante en la plataforma en la que éste
se desemperie, con la posibilidad de que valore cada OA que llegue a emplear (ver

diagrama de la Figura 22).

B
2 Recuperacion Presentacién de O.A.
2 de O.A. en la plataforma
@ T
g "
ﬁs 1

1

1

wiracen

T

1

1

1
« Yy
[=]
= Actualizaclén/insercion
o de Valoracién de OA
s
g
3
o«

Figura 22: Presentacion de OA

Fuente: Bryan Arellano
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2.6 Metodologia del disefio

El proyecto, tal como se establecié en el objetivo general, propone el desarrollo del prototipo
del agente recomendador, para ello se decidid usar como metodologia de desarrollo de
software un proceso iterativo incremental. Asi mismo, con el fin de realizar pruebas que
permitan validar su funcionamiento y observar los resultados que arrojara el agente, se
seleccionaran a prioridad un conjunto de asignaturas dictadas en la Escuela de Ingenieria de

sistemas.

El disefio del sistema debe satisfacer un conjunto de atributos de calidad, tales con la
funcionalidad, escalabilidad y mantenibilidad, esto con fin de construir un prototipo que
pueda ser utilizado en futuros desarrollo del proyecto de investigacion al cual este trabajo

pertenece.

Para cumplir con los requisitos establecidos, se determino que el proceso a llevar a cabo para
el disefio del agente es un método basado en prototipos, éste método tiene como
caracteristica importante un desarrollo incremental, donde un incremento de la solucion es
presentado a los clientes con el fin de comprobar su funcionalidad. Ademas, el desarrollo
incremental tiene ventaja de analizar los resultados obtenidos en el incremento, a fin de
analizar sus resultados y hacer reingenieria, asi como facilitar el anexar nuevas
especificaciones durante el desarrollo del agente. Este tipo de metodologia es util en
escenarios en los que no se tienen claros los requisitos del proyecto, que es el caso del
presente trabajo (Pfleeger & Atlee, 2010).

El disefio final del agente podra ser empleado en cualquier asignatura, pero, como ya se dijo,
su funcionamiento se validara con dos asignaturas: Introduccion a la Computacion y
Matematicas | (tomado de los Syllabus de la PUCE-SI del periodo septiembre 2017-enero
2018).

Para efectos del documento el disefio de cada componente se hara a través de los diagramas
de clases y/o componentes que ofrece UML para este efecto (Referencia de UML). Asi
mismo, dentro del disefio se haran las descripciones de las consideraciones, herramientas y/o

tecnologias utilizadas para la construccién del agente.
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2.7 Disefo del agente recomendador

Existen distintas maneras de crear un enlace de comunicacion entre componentes 0 agentes,
una manera sencilla, por asi decirlo, es a través de servicios REST. La arquitectura orientada
a servicios permite crear aplicaciones distribuidas, donde cada servicio realiza una actividad
y genera informacién que es consumida por otro componente o servicio. En este trabajo,
cada agente realiza una tarea y, en caso de ser necesario, genera informacion. El servicio es
utilizado como un medio que permite almacenar y compartir su informacién para ser

utilizada posteriormente.

Los servicios deben ajustarse a los objetivos del agente, asi como a la informacion que
requiere para cumplir con los mismos, la comunicacion entre agentes desarrollados bajo un
estilo arquitectonico orientada a servicios permite que cada agente se desempefie de manera
independiente, ya que el servicio busca y localiza informacion que se requiera sin tomar en
cuenta de cual es el componente que genera o presta el servicio. Inicialmente, para efectos
de las pruebas de integracion y funcionamiento, se establecid que la comunicacion o
interaccion del agente recomendador con otros agentes de la arquitectura general del sistema
multi agentes, descritos en la arquitectura realizada por Rivero et al. (2016), seria a lo sumo
simulada. Es por ello que, la arquitectura de software a desarrollar, se hace a un alto nivel
de abstraccion, la misma esta compuesta por un agente recomendador y un proveedor de
servicio REST (para la busqueda de OA e informacion del estudiante solicitado), con una
comunicacion abierta para cualquier agente a través de dichos servicios, la figura 23 el
diagrama de componentes de la arquitectura del sistema a desarrollar, cada componente esta
compuesto por un conjunto de clases las cuales poseen un grupo de métodos necesarios para

alcanzar los comportamientos requeridos por la interfaz del componente.
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Recommending agent
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Scripts::recommenderScripts

+ showOL(var, int): var + addRating(object, int, int)

Figura 23: Diagrama de componentes de modelo de agente recomendador

Fuente: Bryan Arellano

2.7.1 Servicios REST (Representational State Transfer)

El agente recomendador requiere de informacion del material didactico disponible, conocido
como los OA, para seleccionar aquellos que sean mas adecuados al perfil de cada usuario y
asi generar las sugerencias de los OA mas indicados. Estos datos externos son: los datos de
los perfiles de estudiantes (estilos de aprendizaje) y los datos de los OA, los cuales contienen
los atributos necesarios para realizar los calculos (ratings) de las diferentes técnicas de

recomendacion.

Para proveer la informacién ante descrita, se disefiaron servicios REST que puedan proveerla
al agente recomendador. Para la comunicacion de datos se utilizé un formato de informacion
JSON (JavaScript Object Notation), los datos utilizados se plasman en el modelo de datos

de la Figura 24, donde:
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Figura 24: Modelo relacional de datos para repositorio de OA

Fuente: Bryan Arellano

« Area roja: almacenan las caracteristicas de los OA que registran aspectos como
tamano, palabras clave con las que se relaciona (fisica, matematica, ecuaciones, por
ejemplo), tamafio, ubicacion, tipo de OA, titulo, grupo de aprendizaje al cual
pertenece, nivel de dificultad que presenta, valoraciones que demuestran que tan Gtil

le ha sido a cada usuario que lo ha usado entre otras.
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« Area azul: almacena los datos de los perfiles de estudiantes, los cuales contienen
caracteristicas particulares de aprendizaje de cada alumno, es decir, el tipo de
aprendizaje al cual un alumno se orienta mas basado en el test ILS (adaptado).

« Area parpura: almacena los datos de las materias a las que se asocia cada OA, es
decir, el tema o contenido de una clase a la que cada objeto se asocia; visto desde otro
punto de vista, el registro de cada OA con respecto al tema en el cual se utilizé como

recurso.

Como consecuencia cada area corresponde a una fuente de informacion necesaria para

distribuir OA de manera personalizada y acorde al contenido de la clase en que se requiera.

A partir de este modelo de datos se disefiaron el conjunto de servicios requeridos por el
agente de recomendacion. Estos servicios fueron implementados a través de un APl REST?®
utilizando Django REST framework®, el cual se basa en el estilo arquitectonico modelo-
plantilla-vista (MTV del inglés Model-Template-View), en especifico, en este framework se
conoce como modelos (entidades o estructuras de la base de datos), serializador y vistas. El
manejo Yy distribucion de los datos es administrado por estos servicios, los cuales permiten
al agente recomendador solicitar los datos necesarios para poder realizar sus calculos y

generar las recomendaciones.
Las principales fuentes de informacion del agente son:

e Informacidn de los estilos de aprendizaje del estudiante, en este caso llamado perfil
de estudiante, un ejemplo de estos datos en formato JSON se muestraenla  Figura
25.

8 Interfaz empleada entre sistemas que usan HTTP, para poder obtener datos o generar operaciones sobre esos
datos en todos los formatos posibles, como XML y JSON.

% Web Framework basado en Python de cddigo abierto y alto nivel, que facilita el desarrollo rapido y disefio
limpio y pragmatico para desarrollo WEB. (Django Software Foundation, s.f.)
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Figura 25: Ejemplo de indicadores de perfil de estudiante

Fuente: Bryan Arellano

« Listado de OA para un tema en concreto, por ejemplo, el servicio de la Figura 26
provee de la lista de OA para el tema “Sistemas operativos, definicion”, dicha lista

también se encuentra en formato JSON.

iU 1272

"title": “"Sistemas operativos"
"description": ""

"author": " Abraham Silberschatz
"registration_date": "2@2@-3-27"
"teacher_evaluation": 2

"idobject”: 429

"topic": “"Sistemas operativos, definicidn"
"tag": "Sistemas Operatives"

"location": "kttp:/sbooks.google.com.ec/books Pid=ep8yanrinCanlidg=5istenas+operativosdhl=Asource=ghs_api"
"size": "d6.02"

"duration”: null

"object_twpe_walue": 4

"object_twpe_description": "Ejercicios"
"level _walue": “"Bajo"

"lod_type": 1

"colg_type": 3
"object_pgroup_description": “sctive"
"pg_level": 3

"ng_name": "Alto"

Figura 26: Ejemplo de objeto de aprendizaje

Fuente: Bryan Arellano
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o Listado de ratings de OA (Figura 27), que de igual manera al caso anterior, se basa
en un tema en concreto, en este caso existen dos fuentes de informacion de ratings,
la primera fuente es la comunidad que ha valorado los OA y la segunda se trata de
los valores de utilidad con los que se registraron los OA tal como se presentaron en
la Figura 24, en el area roja.

"idn 376
"object_learning": 4@8
"student": 7

"ranking": 2

"ign I76e1
"object_learning": 408
"student” ]

"ranking": S

"Id" 3762
"object_learning": 4@8
"student": 9

"ranking": 2

Figura 27: Ejemplo de ratings de OA

Fuente: Bryan Arellano

Para eliminar la complejidad de estructuras anidadas, propias de la estructura del JSON, las
cuales pueden poseer demasiadas ramificaciones o niveles de profundidad (figura 25) fue
necesario crear un conjunto de vistas en la base de datos y usarlas como fuente de
informacion en los servicios. Por ejemplo, se generaron vistas para los listados de OA. En el
caso del perfil de estudiante, el modelo de datos impide generar una vista que resulte sencilla,
por eso el JSON de este servicio posee varios niveles de profundidad, tal como se mostré en

la figura 25.

Adicionalmente, asi como existen servicios de consulta, también existen servicios de
creacién de nuevos datos (generacion datos), para ello se desarrollaron un conjunto de
servicios REST para procesar este tipo de solicitudes, la cuales se implementan a través de
peticiones de una URL (POST) en la cual se le envie la informacion a registrar. Ejemplos de
estos tipos de servicios son, en el caso del agente recomendador, cuando se requiere
actualizar un rating de un OA evaluado por un estudiante o también cuando se genera un

nuevo perfil de estudiante (funcidén que no corresponde directamente al agente); en este caso
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se simula este proceso para observar el comportamiento del agente ante un nuevo estudiante

en el sistema.
2.7.2 Agente recomendador

Dado que el objetivo del agente es dar un conjunto de recomendaciones hibridas a cada
estudiante basandose en los estilos de aprendizaje de cada uno y dado que se requeria de un
formato de comunicacién flexible (para la implementacién se usa el formato JSON), la
estructura del agente se divide en dos componentes: MatrixGenerator vy

RecommenderEngine.

Para la construccion se decide que debido a que se trata de un componente orientado a la
Web se usaria el lenguaje PHP, desarrollado bajo el gestor de dependencias Composer®

como una libreria (ver Figura 28)..

Recommending agent

BasedContentFilter

Recommending agent::
RecommenderEngine:: HybridFilter
BasedContentFilter

JSONtoMatrix
Recommending agent::
MatrixGenerator::JSONtoMatrix
Recommending agent:
:RecommenderEngine:
:HybridFilter

FlatRecursiveArraylterator CollaborativeFilter|

Recommending agent:: Recommending agent::
MatrixGenerator:: RecommenderEngine::
FlatRecursiv eArraylterator Collaborativ eFilter

Scripts @

Scripts::recommenderScripts

«interface»
User

+ showOL(var, int): var + addRating(object, int, int)

Figura 28: Componentes del agente recomendador

Fuente: Bryan Arellano

10 Composer es una herramienta para la administracién de dependencias en PHP, pero no en el mismo sentido
que Yum o Apt., permite declarar las librerias o paquetes de las que depende un proyecto y las gestionara (las
instalard/actualizard), sin embargo, los gestiona por proyecto. (Adermann & Boggiano, s.f.)
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2.7.2.1 Generador de matrices

El componente MatrixGenerator es quien inicia el proceso de recomendacion, este
componente tiene la responsabilidad de transformar los datos que ingresan con formato
JSON en un conjunto de datos organizados en una estructura de matrices, con el objetivo de
tener estructuras de facil manipulacion, que permita, de forma sencilla, realizar los célculos
requeridos por las técnicas de recomendaciones utilizadas en este proyecto. La

especificacion al detalle de este componente se especifica en la Figura 29.

Recommending agent::JSONtoMatrix

dataJSONtoMatrix(var, var, var): var
dataJSONtoMatrixProfile(var, var, var): var
dataMatrixMerge(var, var, var, var, var, var): var
dataSort(var, var, var, var): var
fieldDataMerge(var, var, var): var
JSONtoMatrixMerge(JSON, var, var, var, var): var
printMatrix(var, var): var

Recommending agent::
MatrixGenerator::
FlatRecursiv eArraylterator

current(): var
forwardParent()
key(Q: var
next()
resolveStack()
rewind()
valid(): var

Figura 29: Clases de MatrixGenerator

Fuente: Bryan Arellano

A traveés de esta transformacion se puede definir cuales seran los atributos necesarios para la
toma de los datos. Por ejemplo, la informacion que ingresa del perfil de un estudiante en una
estructura compleja de varios niveles (anidada) se transforma en una estructura en forma de

matriz mas sencilla y mejor distribuida.

&lerei ltlld_l'}'pe colg_type I‘Si_l"EI!SI.Illl
3 1 50
1 30
1 20

[FE] | ] )

Laad [ taa || s

Figura 30: Matriz de perfil de estudiante

Fuente: Bryan Arellano
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Como se puede observar, en la Figura 30, los atributos de la matriz del perfil de estudiante,
contienen los indicadores de los estilos de aprendizaje que el estudiante posee (colg_type,
indica el tipo de estilo de aprendizaje y rsi_result el grado de tendencia que posee el
estudiante con respecto al estilo), asi como su grupo de desempefio (pg_level) y el nivel de

dificultad de OA al que esta sujeto el estudiante (lod_type).

Por otro lado, las valoraciones de los OA, generalmente llamados rating, pasan a agruparse
en una sola matriz, la cual contiene todos los ratings de los OA de manera ordenada, esta
agrupacion se basa en el valor de utilidad que el docente le da al momento a cada OA cuando
éste estd ingresando el recurso didactico. Es decir, el docente le asigna un primer rating al
OA evitando que éste sea omitido por el agente recomendador al momento de realizar los
calculos, esto reduce el efecto del arranque en frio que poseen las técnicas de recomendacion
colaborativa. A partir de estas valoraciones (rating) se tienen dos listas de valoraciones de
OA, la primera que posee todos los ratings dados por la comunidad (estudiantes) a un grupo
de OA y una segunda lista que contiene los valores de utilidad (ratings iniciales) con los que
los OA fueron registrados. Como las dos estructuras son distintas entre si, se debe realizar
una transformacion para obtener una sola matriz con una estructura consistente y que

contenga todos los ratings de los OA tal como se muestra en la Figura 31.

ubject_]eami.ngl id I‘allk]']lg
312 1|4
312 T4
312 51
312 91
312 10 ||4
312 11 |1
312 203
312 13 ||2
313 L5
313 75
313 5|5
313 91
313 10 |2
313 11 |14
313 24
313 13 1
313 14 |2
313 15 |14
313 16 ||3

Figura 31: Matriz de ratings de OA

Fuente: Bryan Arellano
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Como ya se dijo el listado de OA (Figura 26), tiene una estructura sencilla y de facil acceso,
aparentemente no requiere de que se transforme a una matriz como sucede con las otras
fuentes de informacion. Sin embargo, cuando se va a realizar la implementacion del
componente, se observa que la plataforma a utilizar, en este caso Django envia objetos
duplicados; sin embargo, para realizar una combinacion previa a la presentacion de la
informacién requerida, se requiere de procesos adicionales para poder llegar a obtener un

conjunto de datos sin duplicados.

Las matrices de OA presentan duplicados debido al campo (atributo) llamado tag (ver Figura
32), en este campo se almacenan las palabras clave con la que el recurso puede ser
recuperado, es decir es la palabra que describe correctamente el recurso. Un recurso puede
contener varios tag, por ende, los mismos OA con varios tags son recuperados como Si se
tratara de distintos OA, esto genera un inconveniente ya que al momento en el que se quiera
traer la informacion de un OA se recuperaran varias veces el mismo OA. Es por ello que una
transformacion a la lista de OA es necesaria, la transformacion elimina los OA duplicados y
los combinan en uno solo, de tal manera que el resultado final es una lista limpia de OA

anicos que contiene los atributos que se requieran.

idohject title tag location
312 ||Como programar en CC+=yJava  |Computadoras Programacicn ook google com.echooks?

] N : o id=sWjeMGUAnKwC& dg=Sistemastdemumeraci’oC3%B3n: +decimal inario -
boo (SISTEMAS OPERATIVOS . o o e A T TR
313 NONOPUESTO Computadoras ittps: play. google com store books/detailsTid=4dzjxd 1L gKIC &source=ghs_api
mn [ntroduccion a los sistemas de poeramacion Computadora: bittp:/books google com.ec books?

NMeracion AMACIon TpUacTas id=L_bnigAACAAT&do=Sistemas-de-numeraci®eC3%B3n ~decimal ~binario ~he
313 Opercions a}:mllargsldemcnt:gede Computadoras bttps: /play. google.com store books/details7id=N9Ggba Y TiyICltsource=gbs api
componentes informaticos T - "o
. e o . .. Jattp: books. google.com ec'books
L6 ot clconens dgtales - Popramacon Compu e, -7 YMCRdg=Sitemar e mumeac B dcinal “biario

Figura 32: Matriz de OA

Fuente: Bryan Arellano

Como resultado, el componente MatrixGenerator genera estructuras de datos que son
consistentes para los céalculos que se realizan en el proceso de recomendacion, de tal manera
que las clases a cargo estos calculos se desempefian de forma mas eficiente, ya que no
necesitan verificar la coherencia y consistencia de las estructuras que reciben ni tampoco

necesitan buscar los datos dentro de estructuras complejas.
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2.7.2.2 Motor de recomendaciones

El motor de recomendaciones esta compuesto de tres clases encargadas de aplicar los
algoritmos de los filtros utilizados por el agente, estos son: colaborativo, basado en contenido
e hibrido. Estas clases estan disefiadas de tal manera que trabajen con las matrices generadas
(MatrixGenerator) y de igual manera retornen matrices que son usadas para realizar mas
calculos o para mostrarlas al usuario (estudiante). Ademas, este componente cuenta con una
funcién externa que le permite actualizar los ratings que posea un OA, através de un servicio
REST tal como se especifica en el diagrama de componentes de la Figura 33. A
continuacion, se describen, en forma detallada, cada uno de los filtros utilizados en este

trabajo.

Recommending agent::RecommenderEngine::HybridFilter

dataSort(var, var, var, var): var

hybridFilter(var, var, var, var, var): var
searchintersectionValues(var, var): var
setOLAtributesByld(var, var, var, var): var
setOLAtributesByldCollaborativeFilter(var, var, var, var): var

Recommending agent::RecommenderEngine::
Collaborativ eFilter

calculateNewsSingleRanking(var, var, var): var
calculateRankingsT oltems(var, var): var
collaborativeFilter(var, var, var, var): var

dataSort(var, var, var, var): var

getArraybyld(var, var, var): var
getValuesBasedInObjectLearninglD(var, var, var, var, var): var
itemToltemSimilarityMatrix(var): var
matrixCosineSimilarity(var, var, var, var): var
tmpArrayValuesToFill(var, var): var

-

Recommending agent::RecommenderEngine::
BasedContentFilter

basedContentFilter(var, var, var, var, var, int): var
checkintersectionElementsArraysbyKey(var, var, var): var
clearOlList(var, var, var, var, var): var

dataSort(var, var, var, var): var
getPrimaryValueProfile(var, var): var

Scripts

Scripts::
recommenderScripts

+ addRating(object, int, int)

Figura 33: Clases de RecommenderEngine
Fuente: Bryan Arellano
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2.7.2.2.1 Filtro colaborativo

Existen varios algoritmos de filtros colaborativos que pueden ser utilizados en los motores
de recomendacion. En el caso particular de este proyecto, el objetivo del filtro colaborativo
es trabajar con similitudes entre las valoraciones (ratings) de usuarios con respecto a cada
item u OA. Existen dos algoritmos que permiten satisfacer este objetivo: Pearson y similitud
de coseno, de los cuéles la similitud de coseno posee los mejores resultados en cuanto a las
medidas de similitudes entre elementos, al comparar las opiniones de los usuarios con
respecto a los articulos o items usando vectores de clasificacion entre el usuario objetivo y

otros usuarios.

Inicialmente, el algoritmo de similitud de coseno requiere, como entrada, una matriz de
ratings, la misma es solicitada al generador de matrices (Figura 31), este paso esta entonces
cubierto y puede ser obviado por la clase, ya que este parametro es obtenido a traves de una

peticion al componente responsable de generar la matriz.

Para efectos del filtro, el primer paso requiere convertir la matriz de ratings en una matriz de
la forma usuario-item que almacene el rating de un usuario i a un OA jtal como se muestra

en la Figura 34.

OA1 | OA2 | OA3
Ul 2 7 3
U2 5 A 7
u3 3 3 2
U4 7 i 2

Figura 34: Matriz rating usuario-item

Fuente: Bryan Arellano

El signo de interrogacion de la figura representa la ausencia de un rating del usuario con
respecto a un item (al momento de la implementacion se utiliza espacios en blanco ya que

resulta mas practico).

Posteriormente se forma una matriz de similitud item-a-item, utilizando la medida de

similitud de coseno, este proceso se lleva a cabo al emplear la siguiente formula.
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SimCos(dy, q) =

Zn=1(P(n,d) * P(":Q))

VEn=1(Pnay)? * Xn=1(Png)?

La formula establece que se debe ir formando vectores de items entre usuarios y calcular el

angulo que existe entre estos vectores. Por ejemplo, con la informacion de la Figura 34 se

realiza lo siguiente:

Iniciamos con los items OAL y OA2, encontrando los puntos en los cuales los dos
posean ratings en comudn, en este caso coinciden con los usuarios U2 y U3. Estos
ratings en coman forman el numerador de la férmula de similitud, de tal manera que
se obtendria: (5*2) + (3*3).

Ahora el denominador estard conformado por todos los ratings que posean los

usuarios que estamos utilizando como medida, es decir, tomamos toda la fila de
valores correspondientes a U2 y U3, como resultado se obtiene: (V5% + 22 x
V32 +32 +22),

e Como resultado final se obtiene la formula:

e SimCos(U1,U2) =

(5%2) + (3%3)

V52+22x/32+32422)

e Este proceso se repite hasta que todos los angulos entre items hayan sido calculados,

es decir, que todas las combinaciones posibles se hayan cubierto.

e Como resultado final se obtiene una matriz de similitud item-a-item que se muestra

en la Figura 35.

0OAl 0OA2 OA3
OAl 1 0.756221720334165 | 0.7095748751869
0OA2 0.75221720334165 1 0.75377836144441
OA3 0.7005748751869 | 0.75377836144441 1

Figura 35: Matriz item-a-item

Fuente: Bryan Arellano
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Utilizando la matriz de item-a-item, se procede a calcular las valoraciones de usuarios con
respecto a items que todavia no han valorado, es decir, se calcula la medida de similitud
entre el item destino y los otros items que el usuario ya ha calificado. Por ejemplo, si
tomamos al usuario U1 con respecto al item OA2 (figura 34), lo primero es ubicarse en la
fila OA2 de la matriz de item-a-item, luego ubicar las valoraciones que el usuario Ul ya
haya dado. En este caso, €l ya ha valorado los items OALl y OA3, por lo que el rating se

calcularia de la siguiente manera:

o 207522 +3407537
ratng =0 7522 + 07537~

La clase CollaborativeFilter funciona bajo estas reglas, empleando una matriz inicial que
contiene los ratings de la comunidad con respecto a un tema, realiza paso a paso los célculos
que se han descrito en los parrafos anteriores. Al final la clase retorna una estructura de datos
(matriz) que contiene las predicciones de ratings de un usuario, La Figura 36 muestra el

diagrama de clases del filtro colaborativo del agente recomendador.

Recommending agent::RecommenderEngine::
Collaborativ eFilter

calculateNewSingleRanking(var, var, var): var
calculateRankingsT oltems(var, var): var

+ collaborativeFilter(var, var, var, var): var
dataSort(var, var, var, var): var
getArraybyld(var, var, var): var
getValuesBasedInObjectLeaminglD(var, var, var, var, var): var
itemToltemSimilarityMatrix(var): var
matrixCosineSimilarity(var, var, var, var): var
tmpArrayValuesT oFill(var, var): var

Figura 36: Clase de filtro colaborativo
Fuente: Bryan Arellano
2.7.2.2.2 Filtro basado en contenido

Para realizar una recomendacién basada en contenido se requiere definir cuales son los
indicadores que deben buscarse en un item u objeto a recomendar, y posteriormente utilizar

la informacion del perfil objetivo y compararlos.
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En este caso, el objetivo es proveerle al usuario (estudiante) de recursos didacticos (OA) que
se ajusten a los indicadores de su perfil, siendo estos indicadores su estilo de aprendizaje,
grupo de desempefio y nivel de dificultad de OA, para esto se requieren de dos matrices:
perfil de estudiante (Figura 30) y la de lista de OA (Figura 31).

Para el agente recomendador el estilo de aprendizaje es la prioridad, por lo cual el filtro
colaborativo toma en consideracion el estilo en el que el estudiante tenga una mayor
tendencia, es decir, el o los valores que representen un mayor rango de tendencia. Por
ejemplo, un estudiante que posee sus estilos definidos por los siguientes valores: visual 50%;
verbal: 50% y activo:0%, con estos valores el filtro basado en contenido tomaréd en
consideracion, como indicadores para su busqueda, los dos estilos predominantes del
estudiante, de tal manera que al final el usuario obtenga recomendaciones que se ajusten a

estos dos estilos.

La lista de OA tiene atributos que describen a que estilo de aprendizaje, grupo de desempefio
y nivel de dificultad pertenecen, La clase BasedContenFilter tiene las siguientes
responsabilidades, buscar en la esta lista todos los OA los que cumplan con las caracteristicas
que satisfagan al perfil de estudiante, descartando todas aquellas que no encajan. Finalmente,
se obtiene una lista de recursos que son compatibles con el perfil del estudiante. En el caso
de que ninguno de los objetos cumpla con las caracteristicas del estudiante, el filtro basado
en contenido toma la decision de retornar una lista de OA que solamente se ajusten a su
estilo de aprendizaje, ignorando el resto de indicadores; de esta manera se asegura que no se
retorna una lista de recomendaciones vacia. La especificacion de este filtro se muestra en el

diagrama de clases de la Figura 37.

Recommending agent::RecommenderEngine::
BasedContentFilter

+ basedContentFilter(var, var, var, var, var, int): var
checkintersectionElementsArraysbyKey(var, var, var): var
clearOlList(var, var, var, var, var): var
dataSort(var, var, var, var): var
getPrimaryValueProfile(var, var): var

Figura 37: Clase de filtro basado en contenido

Fuente: Bryan Arellano
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2.7.2.2.3 Filtro hibrido

El filtro hibrido se encarga de la combinacién de los resultados obtenidos en los dos filtros
anteriores, de tal manera que se obtienen recomendaciones ordenadas por los ratings del
filtro colaborativo y que se ajusten al perfil del estudiante, basado en los resultados del filtro
basado en contenido. Es decir, cada OA que no se ajuste a los indicadores del perfil y se
encuentre en la lista del filtro colaborativo es descartado, como resultado final la lista de OA
se ve reducida hasta el punto en el que solo se encuentren OA compatibles con el usuario.

El diagrama de clases de este filtro se muestra en la Figura 38.

Recommending agent::RecommenderEngine::HybridFilter

dataSort(var, var, var, var): var

+ hybridFilter(var, var, var, var, var): var
searchintersectionValues(var, var): var
setOLAtributesByld(var, var, var, var): var
setOLAtributesByldCollaborativeFilter(var, var, var, var): var

Figura 38: Clase de filtro hibrido
Fuente: Bryan Arellano

2.7.2.3 Despliegue de recomendaciones

Al concluir con el proceso de calculos de recomendaciones, el resultado final es una
estructura de datos (matriz) que contiene la informacion que se requiera mostrar al usuario,
como el titulo del recurso, enlace, estilo de aprendizaje, entre otros. Estos atributos dependen
de lo que se necesite mostrar, ahora bien, como presentar esta informacion es decision de
quién use el agente, en este caso se despliega en forma de una lista que le permite al usuario
actualizar los ratings de los OA que visualice. Como resultado la manera en que se visualizan

las recomendaciones es ajena al agente en cuestion.

«interface»
User

+ showOL(var, int): var

Figura 39: Interfaz de visualizacién de recomendaciones

Fuente: Bryan Arellano
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2.7.3 Escenario de pruebas

Para poder validar si el agente realiza las recomendaciones deseadas, se requiere de un
escenario de prueba en el cual se pueda evidenciar y comprobar su comportamiento. En este
caso el escenario de prueba se disefi6 basado en un Aula Virtual, es decir, se desarroll6 una
plataforma Web que simule un Aula Virtual en funcionamiento y en ella incorporar el agente

recomendador.

El escenario de prueba consta inicialmente de 16 perfiles de estudiantes, los perfiles se
construyeron a partir de un cuestionario modificado de ILS, dichos cuestionarios fueron
realizados a estudiantes seleccionados al azar con el fin de obtener perfiles que se aproximen
de mejor forma a un conjunto de estudiantes reales. EI ambiente de prueba brinda la

posibilidad de agregar nuevos usuarios al escenario.

Los usuarios estan registrados a las materias Introduccién a la Computacion y Matematicas,
con dos y tres temas predefinidos para cada asignatura respectivamente, en este escenario se
pueden apreciar las estadisticas o indicadores del perfil del estudiante, de esta manera se
puede validar si las recomendaciones que se le muestran a los estudiantes son las adecuadas
para su perfil. Cabe recalcar que los indicadores de grupo de desemperio y nivel de dificultad
son generados al azar, es decir, que estos atributos se generan al azar cuando se registra al
usuario en la plataforma. La Figura 40 muestra la pagina principal del aula virtual o ambiente

de prueba que se desarrollo.

' Pontificia Universidad | Sede
' Catolica del Ecuador Ibarra

USUARIO MIS CURSOS ESTADISTICAS

Estilos de Aprendizaje:
« Introduccién a la Computacion Visual: 26%
verbal: 0%
Activo: 75%
Grupo de Desempeiio:
Bajo
Juan Francisco Lépez Nivel de Dificultad:
Cedeiio Bajo
Jflopez@pucesi.edu.ec

Cerrar Sesin

+ Matematicas

MIS CURSOS

Introduccién

Computacidn

Matematicas

Figura 40: Escenario de pruebas - Usuarios registrados

Fuente: Bryan Arellano
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En el caso de ser un nuevo usuario en lugar de mostrar las asignaturas se despliega el

cuestionario ILS para que sea resuelto antes de poder generar recomendaciones, tal como se

muestra en la Figura 41.

| Pontificia Universidad | Sede
l Catdlica del Ecuador Ibarra

USUARIO WIS C S June 11,2018 ESTADISTICAS

Test de Estilo de Aprendizaje

* Entiendo mejor algo:

Dulce Rivero . . )
O através de imagenes, diagramas, graficas o mapas.
Drrivero@pucesi.edu.ec

Cerrar Sesién

O con instrucciones escritas.

O si lo practico.

MIS CURSOS

* Cuando estoy aprendiendo algo nuevo, me ayuda:
Antes de ver tus
asignaturas debes

llenar el cuestionario Ounaimagen.

Figura 41: Escenario de pruebas - Usuario nuevos
Fuente: Bryan Arellano

Este escenario permite identificar los posibles errores y registrar el comportamiento que

tiene el agente ante cada perfil de estudiante.
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CAPITULO Il
RESULTADOS
3.1 Pruebas unitarias

A lo largo de la construccién del agente de recomendacion propuesto en este trabajo, fue
necesario realizar un conjunto de pruebas a cada clase que conforma al agente. Para ello, se
realizaron un conjunto de pruebas de caja blanca, es decir, pruebas estructurales destinadas
a comprobar que el cddigo hacia correctamente lo que los disefios iniciales indican, con el

fin de validar su correcto funcionamiento y observar posibles errores de programacion.

3.1.1 Pruebas de generador de matrices

En este caso las pruebas se iniciaron por las clases que estan a cargo de la transformacion de
los datos en formatos JSON a estructuras de matrices, se utilizaron los siguientes casos de

pruebas:

e Transformacion y combinacion de dos fuentes de informacion JSON que posean la

misma estructura.

e Combinacion de objetos duplicados en una sola estructura basados en un dnico

campo clave.
e Creacion de matrices sin combinar objetos duplicados.
e Generacion de matrices basadas en fuentes JSON con varios niveles de profundidad.

e El retorno de estructuras ordenadas por un valor clave (Como se puede apreciar en
el apartado 2.7.2.1).

Como resultado de las pruebas para las clases del componente MatrixGenerator, se observo
que podia generar las matrices correctamente a partir de objetos de tipo JSON, utilizando
campos claves para generar matrices de estructuras menos complejas y de facil acceso a sus
datos. Es decir, el componente requiere que se le indique cudles son los campos de los cuales
va a obtener los datos, o cuales debe usar como campos clave para ordenar o buscar valores
para generar las nuevas estructuras. A partir de esto, el componente sujetd a pruebas con

objetos de hasta tres niveles de profundidad (figura 25) puede generar, de forma correcta,
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las matrices de fuentes de datos JSON. Sin embargo, es importante decir que las pruebas se
realizaron con un sujeto de prueba de hasta tres niveles de profundidad, tal como el que se
mostro en la figura 25, por lo que no se puede garantizar si a una mayor complejidad (niveles
de profundidad o ramificaciones) del objeto JSON puede afectar su funcionamiento.

3.1.2 Pruebas de motor de recomendacion

Para validar el funcionamiento del motor de recomendacién o RecommenderEngine se
probd, cada clase que aplica un filtro de recomendacién; para la prueba se aplicaron los
principios explicados con anterioridad en el apartado 2.7. Es decir, que los valores que
retornen los filtros, una vez finalizado los calculos, deben concordar con cada uno de los

fundamentos a los que esté asociado.

3.1.2.1 Pruebas de filtro colaborativo

El filtro colaborativo, debe retornar una estructura que contenga los resultados del célculo
de similitud de coseno, para comprobar que esta clase funciona correctamente se requirieron
de célculos realizados manualmente (valores esperados). estos valores sirven para corroborar
que éstos resultados obtenidos en las pruebas concordaban con los resultados que se

esperaban obtener.

Un caso de prueba es el siguiente: usando los datos del apartado 2.7.2.2.1 la clase debe hacer
los calculos exactamente iguales a los valores esperados, en este caso, se verifica que la
estructura de los resultados de las matriz item-a-item coincida con los valores del ejemplo.

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 42.
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Figura 42: Resultados de calculos para matriz item-a-item
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[@1 => 1
[1] => 2
[2] => =

Bray

[id] =» 1
[@] => 1
[1] => @.7522172@334165
[2] => @.7@95748751869

Brray

[id] == 2
[@] = @.75221720334165
[1] == 1
[2] => @.7S377836144441

[ el a1

[id] =» =

[@] => @.7@95748751869
[1] => @.75377836144441
[z] => 1

Fuente: Bryan Arellano

Estas pruebas son de unidad, las pruebas funcionales permiten verificar si los resultados
definitivos, el resultado de la prediccion, que es lo que retorna la clase como tal, coincide
con los resultados esperados. Para esta prueba se verifico que todos los ratings que el usuario
ha dado sean regresados en una matriz, incluyendo los ratings que se han generado por medio

de los célculos de similitud de coseno, ademas, debian incluir el identificador de OA al que

pertenece.

array

i

[@] == Array

!

)]

[ranking] == 2
[@] == 1

L

)

[1] == Array

[ranking] == 2.5
(@] =» 2

[2] => Array

]

Figura 43: Predicciones de ratings generadas por el filtro colaborativo

L

[ranking] => 3
[@] =» 3

Fuente: Bryan Arellano
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Como se puede apreciar, los resultados de los calculos de similitud de coseno realizados por
la clase del filtro colaborativo ( Figura 43), se realizan de manera correcta, coincidiendo lo

que se habia explicado anteriormente.

3.1.2.2 Pruebas de filtro basado en contenido y filtro colaborativo

En el caso de los filtros basado en contenido e hibrido, sus pruebas se centraron en observar
los resultados obtenidos por los filtros, con el objeto de validar que la busqueda y
comparacion de datos en el filtro es correcta. Es decir, sus resultados son las listas generadas

por una recomendacion.

Se comenzo con el filtro basado en contenido, su funcion principal es la de retornar una lista
gue contenga todos los objetos que posea los mismos indicadores que el perfil del estudiante
0 al menos su mismo estilo de aprendizaje. Una vez que esto sucede, el filtro hibrido utiliza
esta informacion para interceptar los OA en comdn que se encuentren en la lista del filtro
colaborativo y la del filtro basado en contenido y descartar el resto de OA, de manera tal que
emplea los ratings del filtro colaborativo para ordenar las recomendaciones de manera

descendente y la informacidn del filtro basado en contenido para descartar aquellos OA que

no son compatibles con el usuario.

TEMAS DEL DlA Jua 12, H1E ESTADISTICAS

Eslilos de

Tus Recomendaciones Aprendizaje:
Wesual 13%
Clic en & titulo para ver ks detalles veral 25%
ki
Acthvi B3%
Cdmo programar en CIC+H+ Gropo de
i _.'. _.'. _.'. ', -
X Desempeiio:
gajo
YWer Recursa !
Mivel de Dificultad.
Estilo de Aprend Tale Tipo de Recurso Grupo de Desempeno.  Nieel de Dimcultad Ea_ll:l ﬁajl'l
Activa Ejercicios Hajo
Tags: Programacion,Sistermas Operathvos, Computadoras, Tecnologia Matematicas

Figura 44: Resultados de filtro hibrido

Fuente: Bryan Arellano
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3.2 Pruebas de integracion en el escenario de prueba

Como ya se habia explicado, el escenario de pruebas establecido seria en una plataforma de
Aula Virtual que permita hacer las simulaciones con los 16 estudiantes registrados. Aunque
se tiene la posibilidad de ingresar nuevos usuarios, es decir, observar el comportamiento del

agente al integrarlo en una plataforma.

Los resultados obtenidos se registraron utilizando la informacion de los indicadores del perfil
de los estudiantes con respecto al nimero de recomendaciones realizadas por el agente para
un tema determinado, es decir, se tomaron en cuenta el total de recomendaciones que el
agente presento ante cada perfil y a partir de estas recomendaciones se verifico el porcentaje
de coincidencias con respecto a los indicadores de estilos de aprendizaje, grupo de
desempefio y nivel de dificultad. Por ejemplo, si a un perfil se le presentaban 5
recomendaciones con los estilos tanto visual y activo como dominantes, con un grupo de
desempefio y nivel de dificultad medio, entonces todas las recomendaciones (OA) que
coincidieran con estos indicadores cumplirian un 100% de efectividad con respecto a cada
indicador, disminuyendo el porcentaje a medida a que un OA no coincidiera con un indicador

en especifico.
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Estilos de Aprendizaje Indicadores de Desempefio Infroduccidn a la Computacion
Bisternas de nurneracidn: decimal, binario, hexadecimal
_ . . . Coincidencia I .
s Obtenidas  |[Agrendizaje (%) E:}SE"””E”” Dificultad (%)
1 {mgtorres@pucest. edu.ec a a0 40| Medio Medio ] 100 100 100
2 [j{flopez@pucest edu.ec 25 I 75|Bajo Bajo 2 100 100 100
A|rdbermudezi@pucest edu.ec 75 25 37,5|Alta Alto 15 100 100 100
4 [aaleotufpucest edu. eo 1248 I 87.5|Medio Alta ] 100 100 100
5 [jdjaramillo@pucest edu. ec a0 I 40|Bajo Medio 4 100 100 100
b |eljaramillo@@pucest edu. ec 25 I 75|Bajo Bajo 2 100 100 100
7|frlopez@pucest edu.ec 75 25 37,5|Bajo Medio i 100 100 100
8| fncastillofpucest edu. eo a 12,5 87.5|Medio Media 2 100 100 100
§|neromerod@ipuces edu. eo 624 7A 0{Alto Media 3 100 100 100
10 (mdrodnguez@pucest. edu. ec 50 25 25|Medio Alto 12 100 100 100
11 [jaromerof@pucest. edu.ec 375 12,5 50(Medio Bajo ] 100 100 100
12 [atleond@pucest edu. ec 7 A 12,5 a0|Alto Bajo 8 100 100 100
13 atmyimenez@ipucest. edu.ec 1248 Th 50 |Medio Media ] 100 100 100
14 daromero@pucest edu. ec a0 25 25|Bajo Alto A 100 100 100
15 [wdvera@pucest edu.ec 75 I 25(Bajo Alto ] 100 100 100
16 [faveraf@pucest edu. ec a0 12,5 37.5|Bajo Alto 8 100 100 100
17|jdibagando@pucesi.edu.ec 124 25 fi2 A|Bajo Bajo 2 100 100 100
18]Iguerragpucesi.edu.e: 624 arh 0{Medio Bajo 11 100 100 100
18]bgarellanog@pucesi.edu.e: a0 al 20| Alto Bajo 11 100 100 100

Figura 45: Resultados de recomendaciones para "Sistemas de numeracion: decimal, binario, hexadecimal"

Fuente: Bryan Arellano
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Estilos de Aprendizaje Indicadores de Desempefio Infraduccidn a la Computacion
Sisternas operativos, definicion
. . N Coincidencia T
s Obtenidas  [Aprendizaje (%) E;}SE"””E”” Dificultad (%)
1 |mgtorresd@pucest edu. ec a A0 50|Medio Medio 7 100 100 100
2 |{flopez@pucest edu. ec 25 0 75|Bajo Bajo 15 100 7 333
3|rdbermudez@muces:. edu.ec cFis 25 375 [Alto Alta 12 100 100 100
4 [aaleon@pucest edu.ec 125 I 87 5(Medio Alta 1 100 100 100
5 jhararmillo@pucest edu. ec 50 0 50{Bajo Medio B 100 100 100
B |eljaramillo@pucest edu. ec 25 I 75|Bajo Bajo 15 100 7 433
7 |ftlopez@pucest edu. ec rh 25 37 5(Bajo Medio 16 100 100 100
8 |fmcastillo@pucest. edu.ec I 12,5 87,5|Medio Medio 1 100 100 100
§|neromero@pucest edu. ec B2 5 ar 5 0|Alta Medio 10 100 100 100
10| mdrodriguen@pucest. edu. ec a0 25 25|Medio Alta 11 100 100 100
11 |jaromerof@pucest. edu.ec A 12,5 A0 |Medio Bajo B 100 100 100
12|atleond@pucest edu.ec 37A 124 0| Alto Bajo g 100 100 100
13|amjimenea@pucest. edu.ec 125 ar5 50{Medio Medio 7 100 100 100
14|daromero@pucest edu.ec a0 25 25|Bajo Alta 7 GG b 100 100
15 |vdvera@pucesi edu o 75 I 25|Bajo Alta 1 100 100 100
16|lavera@pucest edu. ec a0 12,5 37 5(Bajo Alto 1 a0 100 100
17|jdibagandoi@pucesiedu.ee 125 25 fi2 5|Bajo Bajo 15 100 b B 333
18|lguerraggpucesi.edu et 624 arh 0{Medio Bajo 8 100 100 100
18|hgarellano@pucesi.edu.ae a0 a0 20 (Al Bajo 1 100 100 100

Figura 46: Resultados de recomendaciones para "Sistemas operativos, definicion"

Fuente: Bryan Arellano
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Estilos de Aprendizaje Indicadares de Desempefio Watematicas
Ecuaciones trigonometricas
_ . T Coincidencia SR
sObtenidas | Aprendizaje (%) E;}SEWE”” Dificultad (%)
1 |mgtorresdfipucest edu. ec 0 a0 50|Medio Medio 7 100 100 100
1 |{flopez@pucest edu. ec 25 I 75|Bajo Bajo 1 100 100 100
3|rdbermudez@pucest. edu. ec cTis 25 37.5[Alto Alta 10 100 100 100
4 [aaleon@pucest edu. eo 125 I 87 5[Medio Alta ? 100 100 100
5 (jdjaramdlo@@puces: edu.ec a0 0 50|Bajo Medio 5 100 100 100
b |eljararmilloiipuces. edu. ec 25 I 75|Bajo Bajo 1 100 100 100
T|flopez@ipucest edu.ec cTis 25 37 5(Bajo Medio 12 100 100 100
B |fmcastilo@pucest edi. ec a 125 87 5[Medio Medio 1 100 100 100
Y|ncromero@pucest edu. ec B25 a7 8 0[Alta Medio g 100 100 100
10|mdrodriguen@ipucest. edu. eo Al 25 25|Medio Alta 12 100 100 100
11 |jaromerod@pucest. edu. ec cTis 12,5 50|Medio Bajo 4 100 100 100
12 |arlean@pucest edu.ec 3TA 124 a0 Alto Bajo 8 100 100 100
13 |amyimenezfpucest edu.ec 125 a7 8 50|Medio Medio 7 100 100 100
14| daromero@pucest edi. ec Al 25 25|Bajo Alta 14 i 6 100 100
15 |vdvera@ipucess edu ec 75 0 25|Bajo Alta g 100 100 100
16 |averafpucest edu. ec a0 124 37.5|Bajo Alto g a0 100 100
17|idibagandoggpucesi edu.ee 125 25 b2 5|Bajo Bajo 1 100 100 100
18|lguerra@pucesi.edu.ac 625 arh 0{Media Bajno ] 100 100 100
18|hgarellanog@pucesi.edu e a0 30 20[Ala Bajo 11 100 100 100

Figura 47: Resultados de recomendaciones para "Ecuaciones trigonométricas"

Fuente: Bryan Arellano
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Estilos de Aprendizaje Indicadores de Desempefio Waternaticas
Ecuaciones
. . — , Coincidencia I ;
sObtenidas  |Aprendizaje (%) E;}SE"””E”” Dificultad (%)
1 |mgtorres@pucest edu.ec 0 a0 50|Medio Medio 10 100 100 100
2|{flopezd@pucest edu. ec 25 I 75|Bajo Bajo 4 100 100 100
3|rdbermudez@ipucest edu.ec a7 25 A7 ,5[Alto Alta 18 100 100 100
4 [aaleon@pucest. edu. ec 12,5 0 87.5(Medio Alta 5 100 100 100
5 |1djararmla@@pucest edu. ec a0 I 50|Bajo Medio 7 100 100 100
B |eharamillof@pucest. edu. ec 25 0 75|Bajo Bajo 4 100 100 100
T|flopez@pucesi edu.ec aTh 25 47 ,4|Bajo Media 18 100 100 100
B |fmeastillo@pucest edu.ec 0 12,5 87 ,5(Medio Medio ? 100 100 100
Y|ncromero@pucest edu.ec G256 378 0|Alto Medio 18 100 100 100
10|mdradriguen@ipucest edi. ec Al 25 25|Medio Alta 24 100 100 100
11 |jaromerod@puces: edu. ec a7 12,5 50|Medio Bajo 4 100 100 100
12|atleon@pucest edu.ec 3T 5 12,5 A0 [Alto Bajo 16 100 100 100
13 |amjitnenenf@pucest edi. ec 12,5 aTh 50|Media hedia 10 100 100 100
14| daromero@pucest edu.ec a0 25 25|Bajo Alta 22 100 100 100
14| vdverapucest edu.ec 75 0 25|Bajo Alta 11 100 100 100
16 |averaf@pucest. edu. ec a0 12,4 37.5|Bajo Alto 14 100 100 100
17|idibagandog@pucesi.edu.e; 125 25 k2 5[Bajo Bajo 4 100 100 100
18|lguerra@pucesi.edu.ee 624 aTa 0{Medio Bajo 10 100 100 100
18| hgarellano@pucesiedu.ec a0 30 20{Ala Bajo 21 100 100 100

Figura 48: Resultados de recomendaciones para "Ecuaciones”

Fuente: Bryan Arellano
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Estilos de Aprendizaje Indicadores de Desempefio Maternaticas
Geometria analftica
_ . Lo Coincidencia I
s Obtenidas  [Aprendizale (%) (D;fe"””e”” Dificultad (%)
1|mgtorres@pucest edu. ec 0 50 50|Medio Medio 11 100 100 100
2(1flopezidipucest. edu.ec 25 0 75|Bajo Bajo § 100 100 100
3|rdbermuden@pucest edu. ec 3TE 25 37 5[Alto Alto 11 BE B 100 100
4 |aaleotfpucest edu ec 125 a 87 5[Medio Alta ? 100 100 100
5 |jdjaramillo@pucest edu. ec Al a A0|Bajo Media 3 il 100 100
B |eljaramillo@pucest edu. ec 25 a 75|Bajo Bajo 5 100 100 100
7|ftlopezf@pucest edu. ec 3TE 25 37 5|Bajo Wedio 14 BB B 100 100
8|fmecastillo@pucest edu.ec 0 12,8 87 5[Medio Medio ? 100 100 100
8|ncromerof@pucest edu.ec G258 7.8 0[Alto Medio 4 a0 100 100
10|mdrodriguezfipucest edu. ec Al 25 25|Medio Alta 12 B 6 100 100
11|jaromerof@pucest edu. ec ars 125 50|Medio Bajo 4 A0 100 100
12|arleoni@pucest edu.ec 3T E 12,8 0| Alto Bajo ] a0 100 100
13|amyimenez@pucest edu.ec 125 75 50|Medio Medio 12 100 100 100
14| daromerof@pucest edu. ec a0 25 25|Bajo Alto A B B 100 100
15 |wdvera@pucest edi. ec 75 a 25|Bajo Alta 10 100 a0 20
16 |averafpuces edi.ec a0 128 37 5|Bajo Alta 2 a0 100 100
17|jdibagando@iucesi.edu.es 124 25 G2 5|Bajo Bajo ] 100 100 100
18|lguerra@pucesiedu.ec G248 A O{Medio Bajo g al 100 100
18]|bgarellanof@pucesiedu.ec a1l aa 20)Alto Bajo ] ad 100 100

Figura 49: Resultados de recomendaciones para "Geometria analitica"

Fuente: Bryan Arellano
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Desde la Figura 45 a la Figura 49 se muestran los resultados obtenidos al ejecutar los casos
de prueba con los registros de los perfiles. Lo que se encuentra resaltado en color amarillo
son perfiles creados en el mismo escenario de pruebas, de esta manera se puede observar

cdmo se comporta el agente ante nuevos usuarios que ingresan a la plataforma.

A partir de estos registros se pudo determinar en promedio cuantas recomendaciones se
presentaron a los usuarios en funcion del nimero de estilos de aprendizaje que se consideran
dominantes. Para considerar a un estilo igual de dominante que otro el agente se basa en que
los otros estilos deben alcanzar al menos el 50% del valor del estilo de aprendizaje mas alto,
por ejemplo, si un estudiante llega a ser 50% visual los otros estilos deberan ser igual o
mayores que 25% para ser considerados como estilos igual de dominantes. La Figura 50

hasta la Figura 54 muestran los resultados obtenidos de estas simulaciones.

Muamero de estilos de aprendizaje dominantes

[
o

(8]

()]

[+

Prom. de Recomendaciones para "Sistemas operativos, definician”

=]

= =

Figura 50: Promedio de recomendaciones para "Sistemas operativos, definicion™

Fuente: Bryan Arellano

La Figura 50 detalla el promedio de recomendaciones obtenidas para el tema “Sistemas
operativos definicion”, en la cual se puede apreciar que los perfiles con uno y dos estilos de
aprendizaje tienden a recibir casi la misma cantidad de OA, entre siete y ocho, por otro lado
aquellos que poseen tres estilos de aprendizaje reciben una mayor cantidad de OA, llegando

a los doce; en los tres casos no se aprecia una diferencia notable en la cantidad de
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recomendaciones, debido a que en el repositorio existen una variedad de OA que se ajustan
a los perfiles que se emplearon para la prueba, es decir, las caracteristicas de éstos se ajustan
a varios perfiles y se puede generar una amplia gama de recomendaciones para cada perfil.

Mamero de estilos de aprendizaje dominantes

]

hinario, hexadecirmal”
i

[

Pram. de Recomendaciones para " Sistemas de numeracion: decimal,

]

i 2 3

Figura 51: Promedio de recomendaciones para "Sistemas de numeracion: decimal, binario,
hexadecimal”

Fuente: Bryan Arellano

En el caso de la Figura 51 se puede apreciar una disminucion en las recomendaciones para
perfiles que poseen un solo estilo de aprendizaje, sin embargo, a medida que existen mas
estilos de aprendizaje el nUmero de recomendaciones tiende a incrementar de la misma
manera; esto implica que en el repositorio no existian varios OA que satisfagan a los perfiles
con un solo estilo de aprendizaje, por otro lado entre mas estilos de aprendizaje poseia un
perfil, el rango de recomendaciones se ampliaba, pero como consecuencia se reducia el

porcentaje de acierto en los estilos de aprendizaje, como se puede apreciar en la Figura 45.

72



MNMdmero de estilos de aprendizaje dominantes

15
13 I
1 2 3

Figura 52: Promedio de recomendaciones para "Ecuaciones”

I
o

Pram. de Recomendaciones para "Ecuaciones”
in

Q

Fuente: Bryan Arellano

La Figura 52, muestra un comportamiento similar al de la Figura 51, debido al incremento
proporcional de recomendaciones con respecto al nimero de estilos de aprendizaje que

poseen los perfiles.

Mdamero de estilos de aprendizaje dominantes

12 I
a1 2 3

Figura 53: Promedio de recomendaciones para "Ecuaciones trigonométricas”
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Prom. de Recomendaciones para “Ecuaciones trigonométricas”
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Fuente: Bryan Arellano
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Mamero de estilos de aprendizaje dominantes

[
=}

1)l J14]

Prom. de Recomendaciones para “Geometria analitica”

]

o

= =

Figura 54: Promedio de recomendaciones para "Geometria analitica”

Fuente: Bryan Arellano

Finalmente, la Figura 53 y 54 indican el promedio de recomendaciones obtenidas para
“Ecuaciones trigonométricas” y “Geometria analitica”, respectivamente. EStos promedios
muestran un comportamiento exactamente igual al de las Figuras 51 y 52; excepto que en la
Figura 54, las recomendaciones generadas para los perfiles con un solo estilo de aprendizaje

se acercan a las recomendaciones para dos estilos de aprendizaje.

Como resultado se puede apreciar que, entre mas reducido es el nUmero de estilos de
aprendizaje dominantes, el rango de recomendaciones también disminuye debido a que se
realiza una busqueda mas precisa de OA que se ajusten al perfil, por otro lado, entre mayor
es el nimero de estilos dominantes el rango de busqueda y recomendaciones también lo sera,
es decir, que la cantidad de recomendaciones obtenidas es proporcional al nimero de estilos

de aprendizaje que posee el perfil del estudiante.

74



CAPITULO IV
CONCLUSIONES
4.1 Conclusiones

En el proyecto de tesis “Modelo de agente adaptativo al contexto para ofrecer sugerencias
de recursos didacticos” se desarrolld un componente o libreria en lenguaje PHP capaz de
generar recomendaciones a usuarios basado en indicadores de perfil. Para validar su
implementacion, se cred un escenario de pruebas donde se registrd el comportamiento del
agente con cada perfil de estudiante registrado, a partir de los resultados obtenidos con este

trabajo, se pueden dar las siguientes conclusiones.

Los resultados registrados en el escenario de pruebas determinaron que el agente tiende a
mostrar en promedio un mayor nimero de recomendaciones cuando un usuario posee dos o
mas estilos de aprendizaje, sin embargo, existe una disminucion en cuanto a la coincidencia
con el estilo de aprendizaje esto se debe a que el agente llega a encontrar grupos de OA que
cumplen con algunos de los estilos de aprendizaje del usuario incluyendo el grupo de
desempefio y nivel de dificultad, pero no llega a satisfacer uno o mas estilos de aprendizaje
dominantes del perfil; por ejemplo si un usuario tiene tres estilos dominantes y el agente
llega a recomendar OA que cumplen con dos de estos, entonces significa que ha acertado en

un 66.6% (Figura 47, perfil 14) en la coincidencia de estilos.

Ahora bien, si el agente no encuentra OA que cumplan con todos los indicadores del perfil,
el satisface las recomendaciones recuperando objetos que si cumplen con el o los estilos de
aprendizaje dominantes del usuario, pero esto implica una disminucion en la coincidencia
con los indicadores de grupo de desempefio y nivel de dificultad (Figura 49, perfil 15), es
decir, que el agente toma prioridad por los estilos de aprendizaje antes los otros indicadores,
de tal manera que un usuario llega a obtener recomendaciones que se ajustan a su estilo pero
pueden llegar a estar fuera de su grado de desempefio o nivel de dificultad; cabe recalcar que
la prioridad por los estilos de aprendizaje radica en que los indicadores de grupos de
desempefio y niveles de dificultad del perfil del estudiante son generados al azar, ya que esta
informacion tendria que provenir de un agente externo encargado de evaluar el desempefio
del estudiante, por lo cual estos indicadores son usados como una referencia de su respectivo

agente, y representan una muestra de la influencia que tendrian en el agente recomendador
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en el caso de la existencia de otro componente que pueda generar la informacion para estos

indicadores.

Como se ha mencionado los indicadores de grupo de desempefio y nivel de dificultad son
representaciones de un agente externo, pero de igual manera lo son los indicadores de estilos
de aprendizaje, pero la diferencia radica en que los estilos de aprendizaje pueden ser
generados inmediatamente a través del test de calibracion (ILS modificado) que se le muestra
a un usuario nuevo al momento en el que ingresa a la plataforma de pruebas, de esta manera
se puede obtener la informacion para generar los resultados de su estilo o estilos de
aprendizaje, por el contrario los indicadores de desempefio y nivel de dificultad requieren de
un monitoreo constante del estudiante con respecto a su desarrollo a lo largo de la clase, es
decir, los indicadores requieren de una constante actualizacion. Si bien es cierto que el test
de calibracion permite obtener los estilos de aprendizaje de manera inmediata, también
reduce el problema de Cold-Start, es decir, el agente obtiene la informacion necesaria para
poder generar recomendaciones, de esta manera el agente reduce las posibilidades de dejar

sin recomendaciones a un usuario por falta de informacion para realizar los célculos.

El funcionamiento del agente emplea matrices generadas a partir de informacion en formato
JSON, para poder generar recomendaciones, sin embargo, la informacion que se empleo para
generar las matrices no tenia un estructura o niveles muy complejos siendo estos entre 1y 3
niveles de profundidad, debido a esto las limitaciones ante estructuras ain mas complejas
no han podido ser registradas, pero no implica que el agente no pueda ser adaptado para
generar matrices y emplearlas, a partir de estructuras de informacién JSON méas complejas;
basicamente la formacion de las matrices supone tener en claro cuales seran los atributos
necesarios para los calculos de las recomendaciones, ya que el agente requiere de tres
matrices fundamentales para funcionar: el perfil del estudiante (indicadores), lista de OA 'y
la lista de ratings de los OA, de esta manera lo importante no es cuan compleja sea la fuente
de informacidn si no de que si contiene la informacion necesaria para realizar los célculos

de manera adecuada.

En lo que respecta al tiempo de ejecucion del agente para determinar si es 6ptimo, las pruebas
realizadas no pueden dar una respuesta ya que, para verificar su eficiencia en relacion al
tiempo, se requieren de miles de OA de tal manera que los limites del agente puedan ser

puestos a prueba, en este caso con un repositorio que no cuenta con tantos recursos, la
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velocidad con la que el agente realiza las recomendaciones no puede establecer de manera

concisa si realmente es 6ptimo en el tiempo.

El modelo de datos que se ha propuesto para el repositorio de OA, no es un limitante para el
funcionamiento del agente solo implica una base de la cual se puede partir y que de igual
manera esta abierto a cambios y mejoras en su disefio, ya que en principio se disefi6 con la
idea de que este modelo pueda ser anexado a un modelo ya existente para poder poner en

funcionamiento al agente de recomendaciones.

Con respecto a los filtros empleados en el motor de recomendaciones, el filtro basado en
contenido es un método de informacién basica, ya que requiere de empatar ciertos criterios
para poder generar una recomendacion, por lo cual es un filtro sencillo y rapido de
implementar, sin embargo, es dificil imponer una jerarquia en las recomendaciones que
genera. Por otro lado, el filtro colaborativo se basa en célculos de algoritmos para poder
generar recomendaciones, lo cual lo hace un filtro casi perfecto, pero el problema radica en
elegir cuél es el algoritmo adecuado para los fines, debido a que existen varios algoritmos
para generar recomendaciones, y el poder controlar el inicio en frio (Cold Start) de los
usuarios. Basicamente cada filtro posee sus ventajas y desventajas, pero la manera mas
sencilla de reducirla las desventajas y aprovechar todas sus ventajas, es utilizarlos en
conjunto en un filtro hibrido, lo cual reduce sus falencias y permite generar recomendaciones

mucho mejores.

Pese a que el agente no ha sido puesto a prueba con una gran cantidad de OA o una gran
comunidad de usuarios con ratings, los resultados que se han registrado demuestran que
efectivamente su desempefio se apega al objetivo de este proyecto, el cual era generar un
prototipo de agente que pueda recomendar recursos didacticos (OA recuperados desde un
repositorio) a estudiantes basado en sus estilos de aprendizaje; ademéas de que ha sido
desarrollado de tal manera que el agente puede ser implementado en otras plataformas WEB,
y a través de servicios poder comunicarse con otros agentes. Como resultado el agente puede
ser empleado o mejorado a largo plazo, de tal manera que la educacién tradicional de la
PUCE-SI pueda empezar a orientarse hacia una instruccion personalizada mediante el uso

de agentes inteligentes.
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CAPITULO V
RECOMENDACIONES
5.1 Recomendaciones

El componente resultante de este proyecto tiene oportunidad de mejoras con respecto al
algoritmo de similitud de coseno, puesto que él cddigo desarrollado no esta sujeto a un solo
punto de vista ya que éste puede ser optimizado o en su defecto podria ser reemplazado por
otro algoritmo que se considere mas eficiente, siempre y cuando se emplee el mismo
principio del uso de matrices de informacion generadas, ya sea a partir de un servicio o un

agente externo.

Por otro lado, los filtros basados en contenido e hibrido estan sujetos a los indicadores que
se crean pertinentes para una recomendacion, es decir, que los indicadores pueden aumentar
o disminuir considerablemente, por lo cual hay que tener claros cuéles seran los indicadores

claves en las recomendaciones.

Ahora bien, con lo que respecta a los indicadores del perfil de aprendizaje estos pueden
cambiar, obviamente esto depende de la entidad educativa y lo que busque desarrollar en sus
estudiantes, en este caso se han implementado los estilos de aprendizaje propuestos por
Felder y Silverman, pero esto podria cambiar y emplearse otros estilos de aprendizaje
planteados por otros autores, de manera que hay que tener una manera clara de como se han
de obtener estos indicadores y como se van a representar para el agente, por lo cual se debe
desarrollar un test o cuestionario idoneo para obtener esos indicadores y asignarlos a perfiles

de estudiantes.

La cantidad de recomendaciones se ve comprometida al no existir un monitoreo continuo
del progreso del estudiante, ya que al no tener una actualizacion constante de los indicadores
del perfil del alumno el agente no puede generar mejores recomendaciones; por lo cual se
recomienda la creacion de agentes capaces de monitorear y actualizar la informacién que

emplea el modelo.

Finalmente, se exhorta a continuar con proyectos enfocados al desarrollo de agentes

inteligentes para ser empleados en el proceso de aprendizaje.
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Urkund Analysis Result

Analysed Document: TESIS Arellanc Bryan.pdf (D44593626)

Submitted: 11/26/2018 11:56:00 PM
Submitted By: squishpe@pucesi.edu.ec
Significance: 5 %

Sources included in the report:

TESIS NUEVO FORMATO Arellano BG-Final.docx (D40504094)
Marco Teorico-Bryan Arellano.docx (D38663864)

http://www.scielo.org.co/pdf/rcde/n64/n64a04 pdf
http://www.donsantos.com/

Instances where selected sources appear:
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Index of Learning Styles (ILS) Learning

Style Questionnaire

This questionnaire is designed to find out what you learning preferences are. It was
originally designed by Felder and Silverman at North Carolina State University,
USA.

Directions

To complete the questionnaire please circle "a" or "b" to indicate your answer to
every question. You may only choose one answer for each question and you must
answer every question. If both "a" and "b" seem to apply to you, please choose the
one that applies more frequently.

1. lunderstand something better after |
(a) try it out.
(b) think it through.

2. | would rather be considered
(a) realistic.
(b) innovative.

3. When | think about what | did yesterday, | am most likely to get
(a) a picture.
(b) words.

4. |tendto
(a) understand details of a subject but may be fuzzy about its overall
structure.
(b) understand the overall structure but may be fuzzy about detalils.

5. When | am learning something new, it helps me to
(a) talk about it.
(b) think about it.

6. If | were a teacher, | would rather teach a course
(a) that deals with facts and real life situations.
(b) that deals with ideas and theories.

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
skills/
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7. | prefer to get new information in
(a) pictures, diagrams, graphs, or maps.
(b) written directions or verbal information.

8. Once | understand
(a) all the parts, | understand the whole thing.
(b) the whole thing, | see how the parts fit.

9. In a study group working on difficult material, | am more likely
to

(a) jump in and contribute ideas.
(b) sit back and listen.

10.1find it easier
(a) to learn facts.
(b) to learn concepts.

11.1n a book with lots of pictures and charts, | am likely to
(a) look over the pictures and charts carefully.
(b) focus on the written text.

12.When | solve maths problems
(a) I usually work my way to the solutions one step at a time.
(b) I often just see the solutions but then have to struggle to figure out the
steps to get to them.

13.In classes | have taken
(a) I have usually got to know many of the students.
(b) I have rarely got to know many of the students.

14.1In reading non-fiction, | prefer
(a) something that teaches me new facts or tells me how to do something.
(b) something that gives me new ideas to think about.

15.1 like teachers
(a) who put a lot of diagrams on the board.
(b) who spend a lot of time explaining.

16.When I'm analysing a story or a novel
(a) I think of the incidents and try to put them together to figure out the
themes.

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
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(b) I just know what the themes are when | finish reading and then | have to
go back and find the incidents that demonstrate them.

17.When | start a homework problem, | am more likely to
(a) start working on the solution immediately.
(b) try to fully understand the problem first.

18.1 prefer the idea of
(a) certainty.
(b) theory.

19.1 remember best
(a) what | see.
(b) what | hear.

20.1t is more important to me that an instructor
(a) lay out the material in clear sequential steps.
(b) give me an overall picture and relate the material to other subjects.

21.1 prefer to study
(a) in a group.
(b) alone.

22.1 am more likely to be considered
(a) careful about the details of my work.
(b) creative about how to do my work.

23.When | get directions to a new place, | prefer
(a) a map.
(b) written instructions.

24.1 learn

(a) at a fairly regular pace. If | study hard, I'll "get it."

(b) in fits and starts. I'll be totally confused and then suddenly it all "clicks."
25.1 would rather first

(a) try things out.

(b) think about how I'm going to do it.

26.When | am reading for enjoyment, | like writers to
(a) clearly say what they mean.
(b) say things in creative, interesting ways.

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
skills/
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27.When | see a diagram or sketch in class, | am most likely to
remember
(a) the picture.
(b) what the instructor said about it.

28.When considering a body of information, | am more likely to
(a) focus on details and miss the big picture.
(b) try to understand the big picture before getting into the details.

29.1 more easily remember
(a) something | have done.
(b) something | have thought a lot about.

30.When | have to perform a task, | prefer to
(a) master one way of doing it.
(b) come up with new ways of doing it.

31.When someone is showing me data, | prefer
(a) charts or graphs.
(b) text summarizing the results.

32.When writing a paper, | am more likely to
(a) work on (think about or write) the beginning of the paper and progress
forward.
(b) work on (think about or write) different parts of the paper and then order
them.

33.When | have to work on a group project, | first want to
(a) have a "group brainstorming" where everyone contributes ideas.
(b) brainstorm individually and then come together as a group to compare
ideas.

34.1 consider it higher praise to call someone
(a) sensible.
(b) imaginative.

35.When | meet people at a party, | am more likely to remember
(a) what they looked like.
(b) what they said about themselves.

36.When | am learning a new subject, | prefer to

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
skills/
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(a) stay focused on that subject, learning as much about it as | can.
(b) try to make connections between that subject and related subjects.

37.1 am more likely to be considered
(a) outgoing.
(b) reserved.

38.1 prefer courses that emphasise
(a) concrete material (facts, data).
(b) abstract material (concepts, theories).

39. For entertainment, | would rather
(a) watch television.
(b) read a book.

40.Some teachers start their lectures with an outline of what they
will cover. Such outlines are
(a) somewhat helpful to me.
(b) very helpful to me.

41.The idea of doing homework in groups, with one grade for the
entire group,
(a) appeals to me.
(b) does not appeal to me.

42.When | am doing long calculations,
(a) I tend to repeat all my steps and check my work carefully.
(b) I find checking my work tiresome and have to force myself to do it.

43.1 tend to picture places | have been
(a) easily and fairly accurately.
(b) with difficulty and without much detail.

44.When solving problems in a group, | would be more likely to
(a) think of the steps in the solution process.
(b) think of possible consequences or applications of the solution in a wide
range of areas.

Now turn to the scoring sheet so you can see where your preferences are.
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Learning Styles Questionnaire
Scoring Sheet

1. Place a “1” in the appropriate spaces in the table below (e.g. if you answered
"a" to Question 3, put a "1" in Column "a" by Question 3).

2. Add up the columns and write the totals in the indicated spaces.

3. For each of the four scales, subtract the smaller total from the larger one. Write
the difference (1 to 11) and the letter (a or b) with the larger total.

Activist/Reflector Sensing/Intuitive Visual/Verbal Sequential/Global

Q a b a b Q a b Q a b
Q

1 2 3 4
6 7 8

9 10 11 12

13 14 15 16

17 18 19 20

21 22 23 24

25 26 27 28

29 30 31 32

33 34 35 36

37 38 39 40

41 42 43 44

Total (add up each column)

Activist/Reflector Sensing/Intuitive Visual/Verbal Sequential/Global

Q a b Q a b Q a b Q a b

Larger — Smaller + Letter of Larger (see below*)

*Example: If your total was 3 for a and 8 for b: 8 — 3 =5, b is letter of larger so you would
enter 5b.

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
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Explanation of scores

If your score on a scale is 1-3, you have a mild preference for one or the other
dimension but you are essentially well balanced.

If your score on a scale is 5-7, you have a moderate preference for one
dimension of the scale and will learn more easily in a teaching environment
which favours that dimension.

If your score on a scale is 9-11, you have a strong preference for one
dimension of the scale. You may have real difficulty learning in an environment
which does not support that preference.

Academic Skills Advice service www.brad.ac.uk/academic-
skills/



TEST DE CALIBRACION DE PERFILES (ILS MODIFICADO)

. Entiendo mejor algo

a) através de imagenes, diagramas, graficas o mapas.
b) con instrucciones escritas.

c) si lo practico.

. Cuando estoy aprendiendo algo nuevo, me ayuda

a) unaimagen.

b) palabras/texto.

c) hablar de ello.

. En un libro con muchas imagenes y graficas es méas probable que
a) revise cuidadosamente las imagenes y las gréaficas.
b) me concentre en el texto escrito.

c) comience a trabajar en su solucion inmediatamente.
. Recuerdo mejor

a) lo que veo.

b) lo que oigo.

c) algo que he hecho.

. Para divertirme, prefiero

a) ver television.

b) leer un libro.

c) hacer algo y ver qué sucede.

. Cuando alguien me ensefia datos, prefiero

a) graficas.

b) resimenes con texto.

c) participe y contribuya con ideas.

. Me gustan los maestros

a) que utilizan muchos esquemas en el pizarrén.

b) que toman mucho tiempo para explicar.

c) realizan una "tormenta de ideas™ donde cada uno contribuye con ideas.
. Cuando veo un esquema o bosquejo en clase, es mas probable que recuerde
a) laimagen.

b) lo que el profesor dijo acerca de ella.

c) como resolvimos el esquema o bosquejo.
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