Modelo de recomendador de
dedicacion en Moodle con datos de
Course Dedication Block

Resumen

En la educacién los docentes mantienen un interés por mejorar el
aprendizaje de los estudiantes, mediante diversas herramientas y
técnicas que les ayudan a asimilar de mejor forma la informacion;
esta situacién se torna compleja, ya que todas las personas no
se apropian con la misma rapidez de una asignatura. Desde la
Inteligencia Artificial se vienen creando diferentes sistemas para
dar solucidén a este panorama, los recomendadores construidos a
partir de datos almacenados en sistemas gestores de aprendizaje
son uno de ellos. En este trabajo se construyé un modelo para
sistema de recomendacion a partir de los datos del bloque de
Moodle Course Dedication, para ello, se representd el perfil de
usuario mediante la técnica basada en historia, se construyd un
modelo de recomendacion de dedicacidén de tiempo a una materia
a través de filtrado colaborativo basado en item y se lo evalud con
un experimento offline. El 43 % de los estudiantes participantes
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acogieron la recomendacién generada por el modelo, de ellos el
33 % aprobod la asignatura, se alcanzé un 78 % aproximado de
efectividad en la recomendacién. El tiempo de dedicacion a un
curso en Moodle resulté ser un factor que incide en su superacion.

Palabras clave: algoritmos de filtrado; Moodle Course
Dedication Block; sistemas gestores de aprendizaje; sistemas
recomendadores.

Dedication recommender model
in Moodle with data from Course
Dedication Block

Abstract

Although teachers maintain in their process interest in improving
student learning through various tools and techniques that
help them better assimilate information, this situation becomes
complex, since not everyone appropriates a subject with the
same speed. From Artificial Intelligence, different systems have
been created to solve this panorama; recommenders built from
data stored in learning management systems are one of them. In
this work, a model for a recommendation system was built from
the data of the Moodle Course Dedication block, representing
the user profile through the history-based technique, building a
recommendation model of time dedicated to a subject through
collaborative item-based filtering, which was evaluated with an
offline experiment. 43% of the participating students accepted
the recommendation generated by the model; 33% of them
passed the course, reaching an approximate 78% effectiveness
in the recommendation. The time spent on a course in Moodle
turned out to be a factor that affects its overcoming.

Keywords: filtering algorithms; Moodle Course Dedication
Block; learning management systems; recommender systems.
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Modelo de recomendacao de
dedicacao em Moodle com dados
do Bloco de Dedicacao do Curso

Resumo

Embora os professores mantenham em seu processo o interesse
em melhorar a aprendizagem dos alunos por meio de diversas
ferramentas e técnicas que os ajudem a assimilar melhor as
informacdes, essa situagdo torna-se complexa, pois nem todos
se apropria de uma matéria com a mesma velocidade. A partir
da Inteligéncia Artificial, diversos sistemas foram criados para
solucionar esse panorama; recomendadores construidos a
partir de dados armazenados em sistemas de gerenciamento
de aprendizagem sdo um deles. Um modelo para um sistema
de recomendacdo foi construido neste trabalho, a partir dos
dados do bloco Moodle Course Dedication, representando
o perfil do usudrio por meio da técnica baseada em histdrico,
construindo um modelo de recomendacdo de tempo dedicado
a um assunto por meio de filtragem colaborativa baseada em
itens, que foi avaliada com um experimento offline. 43% dos
alunos participantes aceitaram a recomendac¢do gerada pelo
modelo; 33% deles foram aprovados no curso, atingindo uma
efetividade de aproximadamente 78% na recomendacdo. O
tempo despendido em um curso no Moodle acabou sendo um
fator que interfere na sua superagao.

Palavras-chave: algoritmos de filtragem; Bloco de Dedicacgado
do Curso Moodle; sistemas de gestdo de aprendizagem; sistemas
de recomendacao.
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INTRODUCCION

En la educacion los docentes mantienen un interés por mejorar el aprendizaje de los
estudiantes, esto se promueve entregandoles diversas herramientas y técnicas que les
ayudan a asimilar de mejor forma la informacién; sin embargo, con esta idea y con base
en la teoria de las inteligencias multiples, se puede asumir que todos los estudiantes
no asimilan con la misma rapidez la informacidn o las tematicas de una asignatura
(Gardner, 1983). Entonces, es imposible para el docente asumir que todos sus alumnos
comprenderdn la leccidén o quedarse y aplazar el avance de la clase por los estudiantes
gue aun no entienden el tema. Desde la Inteligencia Artificial se viene trabajando en
estos aspectos; en especifico los sistemas recomendadores han tomado fuerza en los
ultimos afos en el campo educativo, debido a que son capaces de sugerir, de acuerdo
con la informacién recolectada de las interacciones de los usuarios con aplicaciones,
elementos relevantes y significativos segln los intereses particulares (Anusha y Shilpa,
2016). En el ambito escolar, los usuarios resultarian ser los estudiantes; las aplicaciones,
por ejemplo, los sistemas gestores de aprendizaje, o por sus siglas en inglés llamados
LMS, vy los elementos, las experiencias de aprendizaje. Las plataformas mundiales
como Amazon.com (https://www.amazon.com/) o Netflix.com (https://www.netflix.
com/) entregan experiencias personalizadas en sus productos o servicios, a través de
sus sistemas recomendadores con mucho éxito (Linden y Smith, 2017). En los ambitos
educativos se viene trabajando para aprovechar esos algoritmos y poder apoyar los
procesos educativos, sobretodo en modalidades de E-learning, que, de acuerdo con
el estudio de Zhong et al., (2019), mayoritariamente utilizan el filtrado hibrido como
técnica de recomendacion, combina diferentes métodos como el filtrado basado en
contenido, item y colaborativo, con el propdsito de optimizar los resultados y disminuir
las limitaciones de un filtrado puro.

Este trabajo surge gracias a que los sistemas recomendadores aplicados a E-learning
desde hace mas de 5 afos se han convertido en un campo de investigacion, que atrae a
muchos académicos (Zhong et al., 2019), por tanto, se transforma en una oportunidad
y necesidad de indagacion. Unido a lo anterior, la plataforma Moodle, como fuente de
trabajo, también es blanco de diversos estudios, en especial porque no cuenta con un
sistema recomendador que le permita al estudiante saber si su dedicacion de tiempo
a un curso, tema o unidad es suficiente. Estos dos insumos motivaron a la realizacién
de esta investigacidn, mas la oportunidad de investigacidn identificada en el estudio de
literatura, hecho a continuacion.

Muchos trabajos acerca de sistemas recomendadores en E-learning se orientan a la
propuesta de modelos desde la teoria como algunos mencionados en Zhong et al.
(2019); otros avanzan hacia consolidar investigaciones con resultados mas concretos
en el campo, donde los productos elaborados aplican técnicas de filtrado basado en
contenido, item, colaborativo o hibrido, en un campo o contexto en especifico de la
educacioén, por ejemplo, CodERS (Ansari et al., 2017) es un recomendador hibrido para
el aprendizaje de la programacién, simula la presencia de un profesor inteligente en
un aula virtual, proporciona a los estudiantes materiales de aprendizaje, ejercicios y
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experiencias personalizadas y adaptadas. Para el drea de las matematicas (Adam et al.,
2018), en este trabajo, comparan los sitios web Math MIT, Khan Academy, Youtube y
Flipboar, que integran un recomendador para sugerir materiales en el drea de calculo.

Trabajos como el de Qomariyah y Fajar (2019) proponen una alternativa para ayudar
a los estudiantes a seleccionar el mejor material educativo de acuerdo con sus
preferencias. Estd compuesta por dos mddulos: el de aprendizaje, basado en marco de
trabajo APARELL (Active Pairwise RELation Learner), y el recomendador, que genera las
recomendaciones mediante un algoritmo basado en grafos; examina las preferencias
de los usuarios como combinacién de caracteristicas que describen su estilo de
aprendizaje.

En el trabajo de Rodriguez y Ramirez (2019) se realizé una revision de literatura acerca
del panorama sobre los sistemas recomendadores de recursos educativos digitales en
educacion superior. El estudio encontré que las caracteristicas del perfil de usuario
usadas para el sistema fueron preferencias de usuario, estilo de aprendizaje, calificacion
gue otorgan los estudiantes y conocimiento previo; los entornos fueron en su mayoria
web, en un solo trabajo se usé entornos mdviles. Las técnicas de recomendacion
utilizadas fueron filtrado colaborativo, basado en contenido, basado en conocimiento
y combinacion de las anteriores. El estado de desarrollo de los sistemas analizados,
en su mayoria, fue prototipo y muy pocos como sistema completo, framework o
preliminar.

En la recomendacion de cursos completos, el trabajo realizado por Guruge et al. (2021)
presenta el estado del arte de las metodologias usadas con un resumen de conjuntos
de datos utilizados para evaluar dichas técnicas. Este estudio evidencid la creciente
popularidad del filtrado hibrido y mineria de datos como estrategias mayormente
incluidas en los recomendadores.

Como puede leerse, la mayoria de estudios generan las recomendaciones a partir de
las interacciones de los usuarios con las plataformas software, proveen sugerencias
de recursos educativos virtuales en contextos de areas de conocimiento especifico
y utilizan las diversas técnicas de filtrado existentes. Sin embargo, no investigan
como la informacion de tiempo dedicado en un sistema gestor de aprendizaje como
Moodle puede ayudar a construir un recomendador para ayudar a los estudiantes
a superar los cursos que toman, independiente del drea de conocimiento en la que
estén. Esta investigacion quiere aportar en este sentido, construyendo un modelo de
recomendador basado en datos de tiempo almacenados por el Course Dedication
Block de Moodle (https://moodle.org/plugins/block_dedication). Para ello, se
represento el perfil de usuario a partir de las caracteristicas de tiempo de conexion en
minutos y segundos, recuperado de los informes de la extensién del LMS mencionado,
y rendimiento académico en una asignatura en particular, se consulté en las listas de
calificaciones, en un periodo académico determinado; luego se construyo el sistema
de recomendacién, particularmente se tratd de un recomendador con filtrado
colaborativo basado en items, con el coseno como medida de similitud; finalmente se
evaluo el modelo propuesto, mediante un experimento offline (Charnelli, 2019).
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https://moodle.org/plugins/block_dedication

La forma como se llevd a cabo este trabajo esta descrita en el numeral 2; en el numeral
3 se presentan los resultados de cada uno de los objetivos propuestos y en el numeral
4 se describen las conclusiones y trabajos futuros.

Metodologia

La construccidn del modelo de recomendador de dedicacién de tiempo en Moodle
con datos de Course Dedication Block se realizé a partir de la representacién del perfil
de usuario, la elaboracién del recomendador de tiempo de dedicacién en Moodle en
una asignatura especifica, y se evalud la propuesta mediante un experimento offline.

Para la representacién del perfil se decidid trabajar con las caracteristicas de cantidad
de tiempo, en minutos y segundos, de dedicacién en Moodle a una asignatura de la
carrera Ingenieria de Sistemas de una universidad en Colombia, y cada una de las tres
valoraciones obtenidas. Para ello, inicialmente, se instalé en el LMS Moodle la extension
Course Dedication Block, se la activé en un periodo académico y en la asignatura
objeto de estudio, en la cual se matricularon 21 alumnos; se la analizé teniendo en
cuenta los datos almacenados, esto generd varios informes en fechas diferentes, que
corresponden al tiempo en que se publican las notas del rendimiento académico
de los estudiantes. Para los datos de rendimiento académico se generaron listados
del sistema de la institucidon colaboradora, para ser procesados se los anonimizé en
archivos de hoja electrénica con tres hojas equivalentes a los momentos en que se
publican oficialmente las valoraciones del rendimiento, en cada una de ellas se incluyé,
por cada estudiante, el nimero consecutivo y la nota publicada.

La construccidén del recomendador contd con tres etapas: 1) definicion del tipo de
recomendador vy filtrado, ademas de las medidas de similitud y el algoritmo a usar,
mediante una revisidn de trabajos previos; 2) andlisis detallado de la extensién Course
Dedication Block de Moodle para determinar la forma como seran trabajados los
datos que proporciona esta herramienta, y 3) elaboracidon del recomendador con
filtrado basado en items, representados en intervalos de tiempo de 15 minutos, por
recomendacion de la técnica pomodoro (Cirillo, 2007), en total se trabajé con 9 items.

La evaluacion del modelo de recomendador se realizdé mediante un experimento
offline (Charnelli, 2019). Los datos utilizados fueron las valoraciones del dltimo corte
de calificaciones de los estudiantes participantes. Se elabord un instrumento de
recoleccion de informacién, que consistié en una matriz con las siguientes columnas:
numero del estudiante, items recomendados por el sistema para aprobar la asignatura,
item seleccionado por el estudiante en el ultimo periodo de calificaciones, valor de la
nota en el Ultimo corte, éaprobd el Ultimo corte?, éselecciond algln item recomendado
por el sistema propuesto?, efectividad de la recomendacion hecha.
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Resultados
Representacion de perfil

Dentro de los recomendadores, el primer paso es representar el perfil del usuario, es
decir, establecer qué informacién se va a tener en cuenta para las recomendaciones
y, por tanto, hay que capturar. Ademas, estos datos se constituyen en un aspecto
clave para que los sistemas recomendadores tengan éxito. Muchos enfoques existen
para realizar esta tarea, por ejemplo, analizar los historiales de interacciones de las
personas con las plataformas, los datos que se generan en la navegacion web, en el
proceso de enviar y recibir email, vectores de caracteristicas, redes semdnticas, redes
asociativas, matrices de ratings, caracteristicas demograficas, y otros mas sofisticados
como clasificadores que usan algoritmos de la inteligencia artificial: redes neuronales,
arboles de decision y redes Bayesianas (Montaner et al., 2003).

Para representar el perfil de usuario en el recomendador propuesto, se tuvo en cuenta
la informacién de dedicacion de tiempo a una asignatura, en particular que se genera
mediante el plugin Course Dedication Block de Moodle, el cual se instald y activd en el
LMS institucional de la universidad colaboradora. Esta extensién permite ver el tiempo
de dedicacidén en minutos estimado a un curso Moodle por parte de sus participantes,
la valoracién se basa en los conceptos de sesion y duracion de sesion guardados en
registros log del LMS. El almacenamiento de los datos puede darse en tres casos: click,
es decir, cuando un usuario accede a una pagina; sesion, cuando existen dos o mas
click consecutivos, el tiempo transcurrido entre cada par de clicks no supera un tiempo
establecido, y duracion de sesién, equivalente al tiempo transcurrido entre el primery
ultimo click de la sesion. La informacién generada en estos casos se graba en los log del
sistema gestor de aprendizaje (CICEIl y Talavera, s.f.). Cabe mencionar que el proceso
de almacenamiento del tiempo de dedicacidén a un curso en la base de datos del LMS
se realiza de manera automatica y transparente para los estudiantes, por tanto, no
se requiere de manera explicita invitar a que interactien con la plataforma, sino que
resulta ser una actividad natural para los usuarios. También fue necesario contar, por
cada alumno, con las tres notas obtenidas en el curso objeto de estudio. El enfoque
utilizado para la representacién del perfil de usuario en el recomendador propuesto
fue el modelo basado en historia (Montaner et al., 2003), gracias a las caracteristicas
de los datos utilizados. En la Tabla 1 se puede ver la representacion del perfil utilizado
en este estudio.

Tabla 1

Representacion del perfil para el recomendador propuesto

Dato Descripcion
Duracién en minutos y segundos que pasa un estudiante
Tiempo de en la plataforma de la asignatura estudiada, este tiempo se
conexion obtendrd mediante el plugin Course Dedication Block del LMS
Moodle.
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Valor de la nota obtenida en el primer corte por un estudiante
en la asignatura objeto de estudio equivalente al 30 % de la
nota final de la materia. El valor para aprobar debe ser mayor
oiguala3.5

Valoracion 1

Valor de la nota obtenida en el primer corte por un estudiante
en la asignatura objeto de estudio equivalente al 30 % de la
nota final de la materia. El valor para aprobar debe ser mayor
oiguala3.5

Valoracion 2

Valor de la nota obtenida en el corte final por un estudiante
en la asignatura objeto de estudio equivalente al 40 % de la
nota final de la materia. El valor para aprobar debe ser mayor
oiguala3.5

Valoracion 3

Construccion del recomendador

De acuerdo con Montaner et al. (2003), luego de representar el perfil de usuario, el
recomendador que se quiera construir debera pasar a recomendar productos o acciones
a través de la técnica de filtrado que definird la recomendacién. En el caso particular
de este estudio, se selecciond la recomendacién colaborativa, por tanto, el filtrado que
se uso fue el colaborativo, en respuesta al modelo basado en historia, utilizado para
representar el perfil de usuario, ademas, fue basado en items, representados por los
intervalos de tiempo de dedicacidn al curso objeto de estudio.

El filtrado colaborativo busca perfiles de usuario similares en cuanto a comportamiento
implicito, utilizado en este estudio, o explicito, y luego realiza las recomendaciones sobre
esta base. La informacién de dedicacién de tiempo en Moodle establecié de manera
automatica el actuar de los usuarios con el sistema, por ende, es una conducta implicita.
En resumen, el propésito del recomendador propuesto es el de sugerir dedicaciones
de intervalos de tiempo, que se convertirdn en items, a los estudiantes para aprobar la
materia objeto de este estudio.

Para construir el recomendador propuesto, inicialmente, se representan los items;
luego se elabora la matriz de usuario-item, con el objeto de saber, por cada usuario,
cuales items utilizé para cumplir con el objetivo; a continuacidn, se obtiene la matriz
de similitudes entre items, para ello se aplicé la medida coseno; finalmente, se crea la
matriz con los items a recomendar para cada usuario.

Representacion de items

En el filtrado colaborativo basado en items, estos ultimos juegan un papel fundamental
porque son ellos los que el sistema sugiere a otros usuarios, con base en los
comportamientos similares que presenten en el sistema. En este estudio los items
se representaron con intervalos de tiempo de 15 minutos, la cantidad obedecio a lo
planteado en Cirillo (2007), de acuerdo con la efectividad de trabajo en el tiempo. Para el
recomendador propuesto se establecieron nueve items, que pueden verse en la Tabla 2.
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Tabla 2

ftems para el recomendador

propuesto
ftems Intervalqs de tiempo
(minutos)
item 1 0-15
item 2 16-30
item 3 31-45
item 4 46-60
item5 61-75
item 6 76-90
item 7 91-105
item 8 106-120
item 9 > 120

A partir de los items, el perfil de un usuario se representd como una tupla de la forma:
(nimero Consecutivo, item, valoracionl, valoracion2, valoracion3)

Por ejemplo, si el estudiante 1 dedicé 120 minutos a la materia objeto de estudio y sus
notas fueron 3.5, 4,2 y 5.0, entonces el perfil de usuario se representara asi:

(1, item 8, 3.5, 4.2, 5.0)
Matriz usuario-item

Con los tiempos y las notas de los dos primeros cortes de los estudiantes se elabord
la matriz usuario-item, cuyas filas corresponden a cada uno de los estudiantes
participantesy las columnas a los items. Los datos de la matriz se ingresan con nimeros
1y 0, el 1 representa los items (tiempo de dedicacién) que un estudiante ocupd para
aprobar el corte de nota y el 0 en caso contrario. Por ejemplo, la fila para el usuario 3 se
interpreta de la siguiente manera: dicho usuario, para aprobar los dos primeros cortes
de notas tuvo que invertir los items 4 y 8, que corresponden a los intervalos entre 46
a 60 minutos y 106 a 120 minutos, respectivamente; los usuarios 1, 5, 6, 14 y 20 no
aprobaron la materia objeto de investigacion en los dos primeros cortes. En la Tabla 3
se visualiza la matriz resultante.
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Tabla 3

Matriz usuario-item con las notas de los dos primeros cortes

ems item1 item2 item3 item4 item5 item6 item7 item8 item9
Usuario
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 1
3 0 0 0 1 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 1 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1
10 0 0 0 0 0 0 1 0 1
11 0 0 0 0 0 0 0 0 1
12 0 0 0 0 0 0 0 0 1
13 0 0 0 0 0 1 0 0 1
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 1
16 0 0 0 0 0 0 0 0 1
17 0 0 0 0 1 0 0 0 0
18 0 0 0 0 0 0 0 0 1
19 0 0 0 0 0 0 0 0 1
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Matriz de similitud de items

El coseno es la medida utilizada para construir estas similitudes; consiste en calcular el
coseno del angulo entre los vectores que son formados por las columnas de items de la
matriz usuario-item de la Tabla 3, la férmula puede verse en (1). En la matriz resultante
se tiene como maxima similitud entre vectores el 1 y el 0 como desigualdad plena.
Por ejemplo, la similitud entre los items 9 y 6 es de aproximadamente 0.28. La Tabla 4
contiene los valores de similitudes entre los items.
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Tabla 4
Matriz de similitudes coseno entre items
item1 item2 item3 item4 item5 item6 item7 item8 item9
0 0 0 0 0 0 0 0
item 2 0 0 0 0 0 0
item 3 0 0 0 0 0
item 4 0 0 0 1 0
item 5 0 0 0 0
item 6 0 0 0
item 7 0 0
ftem 8 0
item 9 0

Con los resultados obtenidos, los usuarios con tiempos dentro del item 4 recibiran
recomendaciones de tiempo del item 8; de la misma manera, los usuarios que utilizaron
el tiempo de los items 6 y 7 recibiran tiempos de recomendacién del item 9. Los items
cercanos también recibiran una recomendacién en menor medida de los tiempos en
los que se haya conseguido aprobar la asignatura, con esto se busca ampliar el espectro
de recomendacion para los estudiantes en todos los items.

Matriz de items a recomendar a cada usuario

Una vez analizada la informacién dada por la matriz de similitud y los tiempos de
dedicacidn, donde los estudiantes lograron aprobar la asignatura en los cortes uno y
dos del correspondiente periodo académico, se genera una tabla constituida por items
con diferentes intervalos de tiempo, estos surgen al momento de extraer patrones de
comportamiento en los tiempos de dedicacion de los estudiantes.

En la asignacidn de los tiempos a los diferentes estudiantes se tienen en cuenta los
datos de similitud, ademas, se exploran los resultados de otros estudiantes, aunque no
tengan una curva de similitud, estos podrian ser aplicados en una recomendacidon de
la misma forma y asi nutrir las opciones para los usuarios finales. Los items de tiempo
de dedicacién recomendados pueden verse en la Tabla 5.

Los tiempos expuestos en la Tabla 5 no obedecen a los tiempos dados en la tabla
de intervalos (ver Tabla 2), sino a una recopilacion de tiempos en donde se agrupan
los estudiantes que lograron aprobar la asignatura, estos tiempos recomendados son
asignados cuando un usuario dedico cierto tiempo y no aprobd la asignatura, por
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ejemplo, 300 minutos, dicho usuario, segln los datos de |a tabla de intervalos, estaria
en el item 9, mas en la tabla de tiempos por recomendar estaria en el item 6, ya que
esta tabla obedece a tiempo de aprobacién dedicados.

Siguiendo el ejemplo con los datos de la tabla de similitud (ver Tabla 5), los usuarios
del item 6 tienen similitud con los usuarios del item 9, entonces los estudiantes con
tiempos correspondientes al item 6 recibiran tiempos del item 9. El item 7 también
tiene similitud con el item 9, por tanto, los usuarios del item 6 recibirian tiempos del

item 7.

Tabla 5

Tiempos a recomendar

Tiempos por recomendar - minutos

Usuario
TR1 TR2 TR3 TR4 TR5 TR6 TR7 TR8 TR9

1 571-585 631-645 796-810
2 151-210 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
3 31-45 91-105 106-150 151-210 241-270 571-585 631-645 796-810
4 151-210 241-270 286-375 571-585 631-645

5 571-585 631-645 796-810
6 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
7 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
8 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
9 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
10 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
11 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
12 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
13 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
14 571-585 631-645 796-810
15 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
16 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
17 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
18 31-45 91-105 106-150 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
19 91-105 106-150 571-585 631-645 796-810
20 241-270 286-375 571-585 631-645 796-810
21 151-210 286-375 571-585 631-645 796-810
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Evaluacion del recomendador

La idea de evaluar un sistema recomendador es poder medir la efectividad y
satisfaccion de las sugerencias hechas, para ello existen diversas formas de hacerlo.
Charnelli (2019) describe tres: experimentos de usuarios, realizados con grupos
seleccionados de participantes, quienes realizan tareas explicitas con el recomendador;
experimentos online, donde someten al sistema a varias pruebas con usuarios reales
para observar rendimiento y funcionalidad, en la mayoria, quienes usan el sistema no
tienen conocimiento de la experiencia, y experimentos offline, que corresponden a
simulaciones realizadas con un conjunto de datos recolectados con anterioridad para
realizar las pruebas. El dltimo fue utilizado para el recomendador propuesto.

Inicialmente, se elabord un instrumento de recoleccién de informacidn que consistié en
una matriz, cuyas filas fueron los usuarios (estudiantes) y sus columnas correspondieron
a los siguientes datos: numeros de items que el sistema recomienda, nimero item que
el usuario selecciond para el tercer corte, nota del tercer corte, indicador de si aprobo
o no el tercer corte, indicador de si tomd o no un item recomendado por el sistema
y el porcentaje de efectividad de la recomendacién. En la Tabla 6 se puede ver los
resultados de la evaluacion.

Tabla 6

Resultados de la evaluacion del recomendador

item

Usuario items tomado ::\'oor:: éAprobo  ¢Setomalare- Efectividad
recomendados en 3 corte 3? comendacion? (%)
corte 3

1 7,8,9 9 4.8 Si No 0

2 4,5,6,7,8,9 9 4.1 Si Si 100

3 ; ; 34567, 1 5.0 Si No 0

4 4,5,6,7,8 9 3.2 No Si 50

5 7,8,9 9 4.6 Si No 0
2,3,4,5,6,7, .

6 89 9 3.8 Si No 0

7 12,3, 4,56 1 3.3 No No 0
7,8

8 1,2,3,4,56, 7 31 No Si 50
7,8

9 1,2,3,4,56, 9 3.9 Si Si 100
7,8

10 1,2,3,4,56, 9 4.3 Si No 0
7,8

11 %’ é’ 3,4,5,6, 1 4.6 Si No 0

~
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1l 2I 3[ 4[ 5[ 6[

12 7.8 1 5.0 Si No 0
1l 2[ 3[ 4[ 5[ 6[ ’

13 78 1 5.0 Si No 0

14 7,8,9 9 3.3 No No 0

15 2,345 67, 9 4.0 Si Si 100
8,9

16 2,3,4,567, 9 5.0 Si Si 100
8,9

17 2,3,4,567, 8 4.2 Si Si 100
8,9

18 12,3456 9 2.6 No No 0
7,8

19 7,8,9 9 4.4 Si Si 100

20 56,7,8°9 9 2.7 No No 0

21 4,6,7,8,9 9 4.4 Si Si 100

Una vez entregadas las recomendaciones de tiempo a los estudiantes, se procedid
a analizar los resultados de finales de corte para comprobar los datos y contrastar
con los datos generados por la dedicacién real de los usuarios en el Ultimo corte.
Antes de realizar la recomendacion se encontraban datos referentes a los estudiantes
que reprobaron la asignatura en los primeros dos cortes o periodos; 10 perdieron
la asignatura en los dos primeros cortes, es decir, su promedio fue menor a 3.5. De
igual manera, se encontraron conexiones a altas horas de la noche, esto evidencia una
dedicacidn inadecuada para dicha asignatura, que causa, en su mayoria, la pérdida
parcial de la materia.

Al realizar la recomendacién sugerida por el modelo de recomendador propuesto, se
indica a los estudiantes el tiempo que podrian emplear en su asignatura para mejorar
los tiempos de dedicaciony las horas para un desempefio adecuado y mejor asimilacion
de las actividades que podrian funcionar si son puestas en practicas por los educandos.

De acuerdo con la Tabla 6, nueve estudiantes, equivalente al 43 % aproximadamente,
deciden tomar algun intervalo de tiempo que el sistema recomendador les sugirié
para aprobar el corte tres en la materia objeto de estudio, de este porcentaje, siete,
es decir, 78 % aproximadamente, aprueban el corte final, por tanto, la efectividad o
satisfaccion de las recomendaciones del modelo propuesto llega casi a la totalidad
de los usuarios que decidieron tomarlas. En el grupo de usuarios que no decidieron
aceptar la recomendaciéon hecha, aprobaron el tercer corte ocho, que representa
aproximadamente el 67 %, valor por debajo del grupo que tomd alguna sugerencia y
efectivamente superd el corte final.
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Conclusiones y trabajos futuros

La mayoria de sistemas recomendadores con filtrado colaborativo basado en items
requieren que explicitamente de manera voluntaria los usuarios interactien con las
plataformas para poder capturar esa informacion y generar las recomendaciones. En
este trabajo se pudo disefiar un recomendador con un perfil de usuario basado en
historia que utiliza los datos almacenados por el plugin Course Dedication Block de
Moodle para lanzar las sugerencias, esto permitié que las interacciones de los usuarios
con la plataforma fuera automatica, natural y transparente, que garantizé los datos
para poder filtrar colaborativamente.

La efectividad de las recomendaciones hechas por el sistema propuesto llegd a un
78 % aproximadamente, es decir, que de diez usuarios que decidieron tomar alguna
sugerencia hecha sobre el tiempo a dedicar en Moodle en la materia objeto de estudio
para superarla, casi ocho lograron su propdsito, por tanto, tuvieron una satisfaccion
plena de las recomendaciones que se les hizo.

Debido a los problemas que presentan los recomendadores con filtrado colaborativo
basado en items en cuanto a los items nuevos, fue necesario trabajar con las notas
del primer y segundo corte para realizar las sugerencias y poder calcular la matriz de
similitudes entre items.

El experimento offline utilizado en este trabajo para evaluar el modelo de sistema
recomendador con perfil de usuario basado en historia y filtrado colaborativo basado en
item resultd ser el adecuado, ya que permitio calcular la satisfaccion de las sugerencias
hechas a partir de simulaciones realizadas con un conjunto de datos almacenados y
recolectados con anterioridad, mediante el plugin Course Dedication Block de Moodle.

El presente trabajo deja abiertos los siguientes interrogantes: écomo fabricar una
extension para Moodle que permita recomendar tiempos de dedicacidn a un curso en
particular para superarlo académicamente?, écdmo personalizar y adaptar de mejor
manera las recomendaciones hechas en este modelo propuesto, incluyendo aspectos
psicoldgicos y tipos de estudio de los usuarios? y ide qué forma puede incluirse el
recomendador propuesto en un sistema de tutor inteligente para Moodle? Las
respuestas pueden ampliar el conocimiento y mejorar la propuesta que se realizé en
este estudio.
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