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RESUMEN

Los sistemas de recomendacion (SR) constituyen hoy una herramienta util cuando se
quiere buscar u ofrecer algtin producto o servicio en Internet. Amazon y Netflix son buenos
ejemplos de plataforma que utilizan fuertemente sistemas de recomendacion, para ayudar

a los usuarios en la busqueda y seleccion de los productos y servicios que ofrecen.

En el dambito de la educacién, hay esfuerzos por poner al servicio de la comunidad
plataformas con repositorios de material educativo, complementarios a los materiales tradi-
cionales, como libros de texto. Esto con el objetivo que sean de apoyo para los estudiantes,
en especial a nivel de primaria y secundaria. En Chile, el Ministerio de Educacion, a través
de los portales Educar Chile y Catalogo Red, ha puesto a disposiciéon de la comunidad
educativa una gran cantidad de recursos digitales tales como libros, presentaciones, fotos,
videos, y material multimedia en general, para que los profesores y alumnos los utilicen en

clases, o bien los usen como apoyo a las clases tradicionales.

A pesar de este esfuerzo, la busqueda de material educativo apropiado es tediosa de-
bido a la gran variedad y cantidad de recursos disponibles en Internet. Es dificil para un
profesor navegar e inspeccionar decenas de recursos (algunos de ellos sitios Web, otros,

links a otros repositorios, etc.), para encontrar el recurso mas apropiado.

En esta tesis se busca disefiar un SR en un contexto educativo e identificar elementos
claves para la organizacién de la informacion, es decir, metadata, sobre la cual opera el SR.
Este trabajo busca contribuir en el diseiio de software dedicado a profesores de educacion
basica y media. El publico objetivo de este estudio se centra en Chile aunque creemos
que los alcances de esta tesis se pueden aplicar a otros sistemas de educacion primaria y

secundaria en Latinoamérica.

Palabras Claves: sistema de recomendacion, filtrado colaborativo, objetos de aprendi-

zaje, clustering jerarquico, metadada



ABSTRACT

Recommender systems today are a useful tool when you want to search for or offer a
product or service on the Internet. Amazon and Netflix are good examples of platforms that
heavily use recommender systems to help users in the search and selection of the products

and services they offer.

In the field of education, there are efforts to contribute to the community, platforms
including educational repositories that are complementary to traditional materials, such as
textbooks. The main objective is to provide support for students, especially at primary and
high school. In Chile, the Ministry of Education, through the Educar Chile and Catalogo
Red portals, has made available to the educational community various learning resources,
such as digital books, presentations, photos, videos, and multimedia materials in general,

that can be used by teachers and students in class or as a support for traditional classes.

Despite this effort, the search for appropriate educational material is tedious because of
the variety and amount of resources available on the Internet. It is difficult for a teacher to
browse and inspect dozens of resources (some websites, others, links to other repositories,

etc.) and to find the most appropriate resource.

This thesis aims to design a recommender system (RS) in an educational context and
identify key elements for the organization of information, i.e. metadata, on which the RS
operates. This work aims to contribute to the design of software dedicated to teachers of
primary and secondary education. The principal audience of this study is the Chilean educa-
tive system although we believe that the scope of this thesis can be applied to other systems

of primary and secondary education in Latin America.

Keywords: Recommender Systems, collaborative filtering, learning objects, hierar-

chical clustering
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1. INTRODUCCION

Historicamente los materiales de estudios han sido: libros de texto, libros, enciclope-
dias, diarios y revistas. Hoy, esto ha cambiado pues la era digital ha permitido contar con
una gran cantidad de nuevos materiales, en una infinidad de formatos. A los cldsicos ma-
teriales mencionados, se suman nuevos formatos digitales como: presentaciones, hojas de

célculo, audio, video, multimedia, aplicaciones de software, etc.

Los recursos de aprendizaje son documentos digitales usados en E-Learning (Lehmann,
Hildebrandt, Rensing, y Steinmetz, 2008); esta definicién incluye recursos multimedia, re-
cursos con hipertexto, cursos completos, o sitios Web. Los recursos de aprendizaje pueden
estar referidos a recursos individuales o a muchos documentos digitales escritos en dife-
rentes formatos. Por otra parte, los Objetos de Aprendizajes (0 LOs, por su sigla en inglés),
son pequeias piezas o bloques de construccion, que pueden ser compartidas, reusadas, y
combinadas en bloques de instrucciones mayores (Koper, 2003; Motelet, 2007). Los recur-
sos de aprendizaje y LOs estan descritos con metadatos que proveen informacion adicional
para que puedan ser descubiertos desde diversas perspectivas. Los metadatos pueden ser
estandarizados, siendo LOM uno de los estandares de mayor peso y el mas usado para LOs
(Ochoa, Klerkx, Vandeputte, y Duval, 2011). También se puede seguir una estrategia de
anotacidén mads liviana y abierta, donde a los recursos se les asocian etiquetas informales,
generando metadata no estandarizada, y taxonomias basadas en el usuario (Manouselis,

Drachsler, Vuorikari, Hummel, y Koper, 2011).

Los recursos de aprendizaje se pueden proporcionar como colecciones organizadas
administradas por comunidades de profesores, con o sin metadatos (Tiropanis, Davis, Mi-
llard, y Weal, 2009); o través de repositorios especializados que albergan varios items que
van desde cientos a millones (Ochoa y Duval, 2009). Tales repositorios pueden contener
recursos propios y sus metadatos asociados, o s6lo los metadatos y una referencia a la ubi-
cacion real de los recursos, o a la localizacién del sitio Web que los aloja, lo que requiere
una busqueda adicional. La mayoria de los repositorios soportan busquedas por palabras

clave (sobre metadatos y contenido) principalmente, lo que resulta en una extensa lista de



recursos como respuesta a las busquedas. De estos resultados los usuarios deben después
buscar en estos resultados para encontrar el recurso que mejor satisfaga sus necesidades. La
Web, esta plagada de estos materiales, y tanto profesores como alumnos recurren a Internet,
para encontrar los mejores recursos, que permitan complementar y mejorar la ensefianza
y aprendizaje de estudiantes. Sin embargo, ante la gran cantidad de oferta de material de
estudio disponible, a los profesores se les hace dificil buscar material relevante para sus ob-
jetivos y seleccionar entre ellos cudles tienen la mejor calidad, pierden tiempo en encontrar

materiales apropiados, por ejemplo, usados y validados por otros profesores.

Algunos investigadores utilizan los SR con el fin de facilitar la busqueda de recursos
de aprendizaje. Sin embargo, generalmente se centran en los estudiantes como el principal
consumidor de recursos (Manouselis, Drachsler, Verbert, y Duval, 2013); las necesidades
y las préacticas seguidas por los profesores, en particular de enseflanza basica y media, a
menudo se ignoran. Herramientas pedagdgicas tales como los planes de estudio, las pla-
nificaciones, rubricas, etc., corresponden a una terminologia comunmente utilizadas por
profesores e instructores en estos niveles, pero estdn notablemente ausentes en ambos en-
foques de metadata estandarizada y ligera (Tiropanis et al., 2009). Los SR en educacién
difieren de otros campos como peliculas, series o canciones (recomendadores de productos
o servicios) debido a los objetivos del usuario (Verbert et al., 2012). Por ejemplo, los pro-
fesores podrian preparar material nuevo para una clase que es parte de la planificacion de
la asignatura, o seleccionar recursos que apoyen la busqueda de informacién por parte de
estudiantes, o motivar a la audiencia, o recordar conocimientos existentes, o elegir material
simple para introducir un concepto, etc. (Manouselis et al., 2011). Los profesores pueden
tener distintos intereses en funcidn de su especialidad y las actividades administrativas exi-

gidas por su trabajo.

Este trabajo de tesis, se centra en facilitar la bisqueda de materiales de estudio, por par-
te de profesores de ensefanza primaria y secundaria. Con el objetivo de acotar el alcance de

esta investigacion, este trabajo se limita a los recursos provistos por el portal EducarChile'.

"http://www.educarchile.cl



Al respecto, la red enlaces® desde su creacion a tenido varios hitos importantes relaciona-
dos con este trabajo de tesis, destacando dos. En el afio 2001 se crea el portal EducarChile,
respondiendo a la necesidad de contar con una plataforma Web educativa nacional, orien-
tada a los actores involucrados en el mundo de la educacién primaria y secundaria, esto es,
docentes, estudiantes, familia e investigadores. En el afio 2009, cuando se crea el Catalogo
en Red?, donde se pone a disposicién de la comunidad educativa recursos digitales para

apoyar la implementacion de sus planes educativos (Valdebenito y Cruzat, 2012).

1.1. Motivacion del problema

Es indudable que hay una proliferacion del material educativo digital en la Web. Cuan-
do un profesor busca materiales en Internet, de seguro requiere que su busqueda sea precisa,
pertinente, rapida, y que incluya recursos de calidad. Para esto existen varias alternativas

para tratar de satisfacer esta tarea, por ejemplo:

a.- Realizar una busqueda abierta en motores génericos tales como Google o Yahoo. En
este caso, dependiendo de los términos de busqueda, un profesor obtendrd los resultados
mads populares, los que no estdn necesariamente relacionados con las metas pedagdgicas
asociadas a su buisqueda. También puede ocurrir que los términos de su busqueda den
lugar a problemas de diferencias semanticas (ej. Jaguar, el auto, en lugar del animal)
con lo que obtendra resultados irrelevantes.

b.- También se podria realizar una busqueda en un &mbito académico, es decir buscar usan-
do motores tales como Google Scholar. Si bien éste es un buscador especializado en
articulos de revistas cientificas, filtrando una gran cantidad de material dedicado a en-
tornos diferentes a los educativos, esta enfocado al mundo académico relacionado con
temas de investigacion y alejado de materiales de estudio para la educacion primaria y

secundaria.

Zhttp://www.enlaces.cl/
3http://www.catalogored.cl



c.- Es posible hacer busquedas en repositorios especializados de educacion primaria y se-
cundaria, que almacenan recursos digitales abiertos (0 no) tales como MERLOT*. En
estos casos la facilidad con que un profesor encuentre los recursos que busca depen-
derd de la calidad de la interfaz del repositorio y su motor de buisqueda interno. En
general, estos repositorios utilizan motores de busqueda genéricos, tales como Google,
o motores especializados que explotan alguna clasificacion del material que contienen o
permiten la bisqueda de material de acuerdo a algunos metadatos con los que se anotan
a los recursos.

d.- Un profesor podria realizar biisquedas en sitios o portales Web cercanos a su contexto
educativo, como el repositorio de contenido de EducarChile para profesores de en-
sefanza basica y media en Chile. La busqueda en este portal, se inicia con la seleccion
del centro de recursos en el menu del portal, continua con la selecciéon de alguna op-
cién en el centro de recursos tales como Todos, o Interactivos. Recién en un tercer
paso podra hacer una busqueda basada en palabras, o bien seguir seleccionado por te-
mas, hasta que en algiin momento se encuentre un material de su interés. Este proceso
de busqueda es tedioso, poco amistoso y no es intuitivo.

e.- Por otra parte, cuando se busca un libro, u otro producto en tiendas online tales como
Amazon®, después de algunas interacciones con el sistema, por bisqueda o compra,
Amazon sugiere productos/servicios similares, lo que puede facilitar el descubrimiento
de material relevante para un profesor sin realizar esfuerzos adicionales. Es claro que
un sistema que tiene una retroalimentacion de preferencias propias y de usuarios con
gustos similares facilita la busqueda/seleccion de material relevante, sin embargo, Ama-
zon esta dedicado a recursos digitales de grano largo, tales como un libro que contiene
a su vez muchos otros recursos que el profesor debe comprar para luego reusar partes

de él.

“https://www.merlot.org/merlot/advSearchMaterials.htm
Shttp://www.amazon.com/



Este trabajo de tesis aborda los problemas asociados a la busqueda en repositorios
especificos de material educativo digital para educacion primaria y secundaria, particular-
mente el portal EducarChile, aplicando las técnicas asociadas a sistemas tales como Ama-
zon, es decir sistemas de recomendacion. A diferencia de los recomendadores destinados
a productos dirigidos a todo publico (ej. libros, peliculas, etc.), se busca un recomendador

que considere las caracteristicas de los profesores que hacen la biisqueda (contexto).

1.2. Objetivos

Los objetivos planteados para esta tesis se dividen en un objetivo general y cuatro

objetivos especificos, que se enumeran a continuacion.

1.2.1. Objetivo General

Facilitar la busqueda de recursos de aprendizaje para profesores de ensefianza basica y

media en Chile.

1.2.2. Objetivos Especificos

O1: Identificar un conjunto de metadatos para recursos de aprendizaje que sean rele-
vantes en el proceso de descubrimiento de recursos (bSquedas).

02: Definir un conjunto de metadatos que caractericen a los profesores que realizan las
busquedas.

03: Definir una estrategia para identificar comunidades de interés (contexto de buisque-
da) en base a la metadata definida.

O4: Definir una estrategia para recomendar recursos a usuarios automaticamente que
tome en cuenta la metadata de los recursos y el contexto de bisqueda.

O5: Validar tanto la metadata identificada y la estrategia de recomendacion en una tarea
avanzada de los sistemas de recomendacion: la recomendacion de recursos nuevos

a usuarios nuevos (cold start problem).



1.3. Hipétesis

Para este tesis se han plateado las siguientes hipétesis de trabajo:

H1: Los metadatos curriculares (sector/asignatura, nivel) influencian positivamente el
descubrimiento de recursos de aprendizaje por parte de profesores.

H2: Existen metadatos que son importantes para los profesores de educacion de media
y basica del sistema escolar Chileno, que no estdn contemplados como metadata
estandar.

H3: Se puede prescindir de la historia de consumo de un usuario, para recomendar con

alta precision, recursos novedosos (no antes vistos) a un profesor.

1.4. Preguntas de investigacion
De las hipdtesis planteadas se desprenden las siguientes preguntas de investigacion:

R1: ;{Qué informacién deben considerar los sistemas de recomendacién en el sistema
de educacion de media y basica del sistema escolar Chileno?

R2: ;Cudl es el impacto de considerar el contexto de la bisqueda y metadatos de los
recursos digitales en la calidad de la recomendacién?

R3: ;Qué caracteristicas del contexto del profesor son relevantes para la biisqueda de
recursos educativos?

R4: ;Como se debe representar esta informacion?

R5: (Como se puede obtener informacién (para la biisqueda) sin imponer sobrecarga

de trabajo al profesor?

1.5. Organizacion del Documento de Tesis

Este documento de tesis tiene la siguiente estructura: el Capitulo 2 (Marco tedrico),
presenta el marco tedrico que incluye los aspectos relevantes de la teoria de sistemas de
recomendacion (técnicas y clasificacion), evaluacion de sistemas, estdndares de metada-

tos, y metadatos en educacion; en el Capitulo 3 (Encontrando categorias de metadata a

6



través de recomendadores) se presentan las actividades de investigacion en cuatro Fases
que consisten en la identificacion las comunidades de profesores que consumen recursos
de aprendizaje (Fase 1), caracterizacion de profesores (Fase 2), validacion de la metadata
encontrada para solucionar un problema complejo de los sistemas de recomendacién como
es el arranque en frio (Fase 3), y un andlisis de la metadata relevante (Fase 4). En el capitu-
lo 4 (Propuesta de Metadata para educacion) se analizan los principales estandares para
metadatos y se propone como deben ser utilizados para incluir la metadata relevante descu-
bierta en esta investigacion. Finalmente, en el Capitulo 5 (Conclusiones) se presentan las

principales conclusiones y se discute su relacién con las preguntas de investigacion.



2. MARCO TEORICO

El marco tedrico de este trabajo esta dividido en dos secciones: sistemas de recomen-
dacion, metadatos y metadatos en educacion. La seccion de sistemas de recomendacion
muestras los aspectos tedricos centrales y notacion de sistemas de recomendacion, tanto en
tipos, usos, y evaluacion. La seccion de metadatos muestra los aspectos tedricos y practicos

de metadatos, que termina con un andlisis en metadatos para educacion.

2.1. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacidn son hoy una herramienta 1til, tanto para los usuarios
que buscan o requieren productos/servicios, como para los oferentes de productos/servicios.
En la Web, Amazon es un ejemplo de un sistema que desde sus inicios hace un uso eficiente
de esta tecnologia para ofrecer al publico una variedad de productos/servicios en los que
pueden estar interesados. Otros ejemplos de sistemas, que hacen uso de recomendadores
son sistemas de musica online, tales como LastFM' o Spotify?, o sistemas para ver pelicu-
las y series de TV como Netflix®. Los sistemas de recomendacién que hay detras de estas
plataformas son aplicaciones que recogen informacion de usuarios, sus valoraciones sobre

recursos, € informacion de los productos/servicios para hacer una recomendacion.

Tradicionalmente los sistemas de recomendacion se han catalogado de acuerdo al sis-
tema de filtrado que utilizan en (Popescul, Ungar, Pennock, y Lawrence, 2001; Lika, Ko-

lomvatsos, y Hadjiefthymiades, 2014a):

- Sistemas de recomendacion por contenido
- Sistemas de recomendacion colaborativos

- Sistemas de recomendacion hibridos

Independiente del enfoque, los algoritmos comparten conceptos y notacidon que es usa-
da en este tesis y se presenta a continuacion:
Thttp://www.lastfm.es/

Zhttp://www.spotify.com
3http://www.netflix.com



2.2. Conceptos fundamentales y notacion

a) Items: Conjunto finito de recursos digitales de aprendizaje (Learning Objects), que de-

notaremos por ., asi:
f - {il, ig, ,’Lm}

En otros contextos un item puede ser cualquier tipo de recurso (o servicio) que se quiera
ofrecer a una comunidad de posibles interesados.

b) Usuarios: Conjunto de personas profesores, directivos, o miembros de la comunidad
educativa en general, que hacen uso y/o buscan recursos educativos en la Web. En esta

investigacion nos limitaremos a los profesores.
U = {u17u2a U 7un}

¢) Evaluacion: Es la calificacion (o rating) que un usuario v € %/ asignaaun iftem i € &,
se denota por 7, ; y se presenta en una escala, que puede ser expresada, por ejemplo, en
valores discretos de 1 a 5, donde el valor 1 indique minimo grado de satisfaccién y 5
maximo grado de satisfaccion. También se pueden usar rating implicitos que se derivan
de otros datos, por ejemplo, se puede inferir la satisfaccion de un usuario a partir del
registro de su visita (o descarga) a algin item (J. L. Herlocker, Konstan, Terveen, y
Riedl, 2004).

d) Perfil de preferencias: Para un usuario u, la expresion .#, denota el conjunto de items
que ha calificado (o visitado). Dependiendo de la técnica de recomendacién a utilizar,
el perfil de preferencias de u, que denotaremos por PP,, se asocia con el conjunto .7,
o bien con el conjunto de pares item-calificacion que define .#,. Asi, PP, = ., o bien
PP, = {(i,ry;) | i € #,}. Cuando un usuario u no a evaluado un item ¢, denotamos
ru; = -, al estilo de la notacion usada por Ortega (Ortega, Bobadilla, Hernando, y
Rodriguez, 2014).

e) Matriz de preferencias: Corresponde a la matriz usuarios-items con las preferencias

(calificaciones o visitas) de los usuarios sobre los items 7 € .7, tabla 2.1. Por lo general



la matriz de preferencias es escasa, con muchos valores para r, ; no determinados, esto

€S, CON 7y ; = -

TABLA 2.1. La matriz de preferencias resume los valores de rating r,, ; para u €

UeicS.
I io im
Ut || Tu i Tuq,io e Tu1im
U2 || Tugyis Tug,ia e Tu2,im
un Tunail Tu’VL7i2 e TU7L7i7rL

f) Similitud de usuarios (o items): Es la medida que establece que tan parecidos en prefe-
rencias son dos usuarios u y v. Esta medida se denota por sim(u,v). El valor similitud
entre usuarios dependera de la métrica elegida y las calificaciones que han dado a items
tanto © como v.

g) Matriz de similitud de usuarios: Corresponde a la matriz S con los valores de similitud
entre usuarios, es decir, S = [sim(u, v)]j#|x|%|. Notar que S es una matriz simétrica,
esto es, S = ST,y su diagonal es la identidad. Ademads, los usuarios que no tienen
evaluaciones tendrdn similitud cero. La tabla 2.2 ilustra la estructura de la matriz de

similitud S.

TABLA 2.2. La matriz de similitud S entre usuarios de %/, es una matriz simétrica.

’ H Ui U9 Up, ‘
Uy 1 sim(uq, uz) _ sim(uy, wy,)
us || sim(ug, uy) 1 _ sim(ug, wy,)
Up, || StM(Up,u1)  sTM(Uy, us) e 1

h) Vecindad de usuarios: Para un usuario u, su vecindad, que denotamos por V,,, corres-
ponde al conjunto de usuarios de % que tienen similitud con él.

1) Prediccion: Los sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo, predicen
la calificacion r,,; que un usuario u asignard a un item ¢, este valor de prediccion se

denota por P, ;.
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j) Paraun item ¢ € .7, el conjunto %; denotara el conjunto de usuarios que ha calificado
el ftem i, estoes, % = {u € U | ru; # -}
k) 7,: Valor promedio de las calificaciones asignadas por un usuario u € % .

1) 7;: Valor promedio de las calificaciones recibidas por un item ¢ € .#.

2.3. Métricas de similitud

Los métodos de recomendacion requieren métricas que permitan comparar usuarios (0
items dependiendo de la técnica), en términos de similitud de preferencias, o bien similitud
de contenido para items. En la ecuacion de prediccion de rating P, ; (ecuacion 2.6) un ele-
mento central de la férmula es el coeficiente de similitud w,, ,,, que indica que tan parecidos
son los perfiles de preferencias de los usuarios u y v. Esta componente de la ecuacion , se

determina en base a las evaluaciones en comun de los usuarios u y v.

Sea C' el conjunto de items que tienen evaluaciones de u y v, esto es, C' = .Z, N .7,
y sean r, y 7, los vectores con las evaluaciones dadas por v y v a los items de C. A

continuacion se definen las métricas mds utilizadas para similitud entre usuarios.

1. Coeficiente de correlacion de Pearson:

o (rui = Tu)(ros — 7o)

ieC

B Do (rui = Tu)? [ 2 (Toi = Tu)?

eC ieC

(2.1)

wuv

)

2. Coeficiente de correlacion de Spearman:
El coeficiente de correlacion de Spearman denotado por p, se define por en la
ecuacion 2.2.

6 > [ord(ry;) — ord(r,;)]?

icC
Wy = 1 :

S [Cl+(IC] = 1)

(2.2)

En la ecuacién (2.2) la funcion ord hace referencia al ordinal asociado a los ele-
mentos de los vectores 7, y 1.

3. Similitud por Coseno:
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En este caso w, , se define simplemente por el cos(u, v), es decir:

Z [Tu,i ' Tv,i]

Wy = COS(Ty, Ty) = Tulo _  i€C
e | ¥ Ry ey =y
icc " \iee ™

. Correlacion por distancia de Manhattan:

1

1 + z |Tu,i - Tv,i|
ieC

wuv

)

(2.3)

(2.4)

En la ecuacién 2.4, al igual que en otras métricas, el valor mdximo de correlacién

entre u y v se alcanza cuando las evaluaciones de u y v son coincidentes.

. Similitud por Distancia Euclidiana

Esta es una medida relacionada con correlacion de Pearson pero menos sensible,

ya que es simplemente la raiz de la suma de las diferencias al cuadrado entre

dos evaluaciones. En muchos casos, los andlisis de distancias euclidianas y de

correlacion de Pearson arrojan resultados parecidos.

Wy v = ||Tu; Tv” - Z(ru,i - Tv,i)Q

icC

2.4. Sistemas de recomendacion por Contenido

por lo que el perfil de preferencias de u se reduce simplemente a PP, = .Z,,.

(2.5)

Las técnicas de recomendacion basadas en contenido usan la informacion de los recur-
sos, tales como la descripcion o anotaciones afectivas (Canini, Benini, y Leonardi, 2013),
para determinar items similares a los recursos usados anteriormente por un usuario vy ge-
nerar recomendaciones (Jannach, Zanker, Felfernig, y Friedrich, 2003). No se consideran

las evaluaciones asignadas por u a los items de .#,, y tampoco las visitas de otros usuarios,

El contenido de los items de P P, se utiliza para encontrar items de mayor similitud que
aun no consume u (Nadolski et al., 2009). Las técnicas de Recuperacion de Informacion

ofrecen para esta tarea una amplia variedad de algoritmos (Drachsler et al., 2010; Nadolski
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et al., 2009). Se asume, en general, que el contenido de los items es texto (al estilo de un
libro o articulo). Para nuestro objeto de estudio los items son ecursos digitales en una varie-
dad de formatos: fotos, hojas de calculo, documentos pdf, archivos de misica o multimedia,
aplicaciones, etc.; muchos de los cuales no corresponden a formatos basados en texto. Para
sortear la falta de texto de algunos items y ademads tener el mismo patrén de comparacién

entre los distintos elementos de .#, usamos como fexto los metadatos asociados a los items.

2.5. Sistemas de recomendacion Colaborativos

Un sistema de recomendacion, busca sugerir algin producto o item a un usuario, para
ello las técnicas de filtrado colaborativo son las mas utilizadas (Jannach et al., 2003; Sega-
ran, 2007). El términos simples, se entiende por filtrado colaborativo al método de hacer
predicciones automaticas (filtrado) acerca de los intereses de un usuario, recolectando in-
formacion sobre los gustos varios de otros usuarios con intereses similares (colaboracion)
(Drachsler et al., 2010; Jannach et al., 2003; Manouselis, Vuorikari, y Van Assche, 2010;
Santos y Boticario, 2010; Segaran, 2007; Felfernig y Burke, 2008). Los sistemas colabo-
rativos se pueden dividir en dos tipos, los basados en memoria y los basados en modelos
(Adomavicius y Tuzhilin, 2005), segun el algoritmo que utilicen. Los basados en memoria
hacen predicciones basadas en la coleccion de recursos evaluados por el usuario, los ba-
sados en modelos usan colecciones de ratings, para que el modelo aprenda y luego haga

predicciones.

De las técnicas de filtrado colaborativo hay variaciones, quizds las mds importantes
sean las de filtrado por usuario y por item. Una vista a estas variantes de filtrado colabora-

tivo se presentan a continuacion.

2.5.1. Filtrado colaborativo por Usuarios

El filtrado colaborativo también puede ser presentado como el problema de encontrar
los valores de prediccion para la matriz de preferencias usuario-item (Tabla 2.1) (J. Her-

locker, Konstan, y Riedl, 2002; Segaran, 2007). Al ser una matriz de preferencias escasa,
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esto porque pocos usuarios han evaluado una gran cantidad de items y ademds hay muchos

items disponibles, se tiene una gran cantidad de valores de prediccion P, ; por determinar.

Las técnicas de filtrado colaborativo para generar recomendaciones a un usuario u,

estdn insertas como parte de un proceso, con una secuencia de pasos definidas que son:

calcular similitudes entre usuarios, seleccionar vecinos cercanos, calcular los valores de

prediccion P, ; paraitems i € (. \ .%,). Finalmente se debe representar la recomendacion.

El esquema general de este proceso se ilustra en la figura 2.1, que se detalla a continuacion.

Paso 1:

Paso 2:

Calculo de similitudes.

Elegida la métrica para similitud, sea correlacion por Pearson, Coseno, Manhattan,
Spearman u otra, el célculo de similitud se reduce a determinar los valores de la
matriz S, donde s[u, v] = w,,. Los valores para w,, , estin normalizados (entre 0
y 1). Se considera que hay correlacion (similitud) cuando w,,,, > 0. Correlaciones
negativas (inversas) y cero se asumen en la matriz como O.

Seleccion de vecinos cercanos.

Para determinar recomendaciones a un usuario u, se requiere encontrar usuarios de
% que tienen gustos similares, estos usuarios constituyen una vecindad de u. Hay
varias técnicas para definir vecindades, podemos destacar por umbral y la de los
mejores k—vecinos kNN (J. Herlocker et al., 2002).

Los mejores k—vecinos de u se determinan, encontrando los k usuarios de %
que tienen mayor similitud con u. En términos formales, si denotamos por V,, la
vecindad de u, un usuario v € % se agrega a V, siy solo si w,,, > w,  ,Vw € %

Y|Vuu{v}| <k
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Paso 3:

Paso 4:

Calcular los valores de prediccion P, ;.

Para un usuario v, interesa determinar los valores P, ; para items i € (& \ .Z,).
La formula para P, ; depende de la técnica de filtrado utilizada. Por ejemplo, si la
técnica fuese filtrar por las mejores votaciones, simplemente P, ; = 7;.

Una expresion que define la prediccion P, ;, utilizando votaciones de los items en
PP, y la de los usuarios de V,, en filtrado colaborativo se muestra en la ecuacion
2.6 (J. Herlocker et al., 2002). En esta ecuacion un voto 7, ; es relevante para P, ;
cuando los usuarios u y v tienen mayor similitud. La similitud de usuarios se define
a partir de PP, y PP,. Para calcular la similitud entre u y v se requiere que éstos
tengan votaciones en comdn, esto es, ., N .%, # (). De no darse esta condicién la

similud es simplemente w,, , = 0.

Z [rv,i - Fu] : wu,v
VEU;NVy,

Do Wyy

VEUNVy

Presentar la recomendacion.

En este paso, se seleccionan los item de .# para los cuales se encontraron los ma-
yores valores de prediccion P, ;. Otras consideraciones para el listado dependeréan
de interfaz, alternativas de presentacion, informacion adicional a incluir en la re-

comentacion, por mencionar algunos aspectos.

El esquema general de filtrado colaborativo ilustrado en la figura 2.1 es el que emplea-

mos en la componete de filtrado colaborativo, de sistema de recomendacién propuesto en

ésta tesis.

2.5.2. Filtrado colaborativo por Items

A diferencia del filtrado basado en usuarios, la matriz de similitud se genera a partir de

la similitud entre items. Para el calculo de la similitud entre dos items 7,7 € ¥ se selec-

cionan los usuarios que han calificado ambos items, es decir, el conjunto %; N %;. Luego

del cdlculo de similitud, se procede a seleccionar los items més similares para entregar una

recomendacion.
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FIGURA 2.1. Componente de Filtrado Colaborativo, para el sistema de recomen-
dacién propuesto.

La ventaja de utilizar algoritmos de filtrado colaborativo basado en items es la eficien-
cia en datasets de gran tamafio (Segaran, 2007), esto debido a que la similitud entre items
es mas estable que la similitud entre usuarios. Esto permite pre-calcular la matriz de si-
militud haciendo que el proceso de generar recomendaciones sea mucho maés eficiente. La
similitud entre items se determina, al igual que la similitud entre usuarios, a partir de sus

representaciones vectorial con los “pesos” de las palabras que componen el contenido de

los items.
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2.6. Sistemas de recomendacion hibridos

Un sistema de recomendacion hibrido, como su nombre lo indica, mezcla técnicas
o enfoques distintos ya sea por que no se puede aplicar una técnica directamente o bien
por que al mezclar técnicas se mejoran los resultados de la recomendacion. Dependiendo
de como se integren componentes de distintas técnicas, los sistemas de recomendacion

hibridos se pueden clasificar como (Burke, 2007):

1.- Ponderado: La puntuacién de distintos componentes de recomendacion se combinan
numéricamente. Es simple, y se usa una férmula lineal para combinar.

2.- Conmutacion: El sistema elige entre componentes de recomendacion y aplica el elegi-
do. Segtn la situacion elige uno u otro.

3.- Mixto: Recomendaciones de diferentes sistemas de recomendacién son presentadas jun-
tas. Se muestran una al lado de la otra en una lista combinada.

4.- Combinacion de caracteristicas: Caracteristicas derivadas de distintas fuentes de co-
nocimiento son combinadas y derivan en un solo algoritmo de recomendacién. Toma
prestada la l6gica de recomendacion de otra técnica, mas que emplear un componente
separado que lo implemente.

5.- Incremento de caracteristicas: Es una técnica de recomendacion usada para calcular una
caracteristica o conjunto de caracteristicas, que luego son parte del input de la siguiente
técnica. Se usa para afadir una fuente de conocimiento cuando ya hay un componente
fuerte de recomendacion.

6.- Cascada: Se da prioridades a los componentes de recomendacion y los mds débiles no
pueden cambiar las recomendaciones de los més fuertes, sélo refinarlas.

7.- Meta-nivel: Una técnica de recomendacion es aplicada y produce alguna clase de mo-

delo, el cual es luego el input usado por la siguiente técnica.

En general, los sistemas hibridos de recomendacién, teéricamente debiesen ser los
mejores pues complementan las ventajas de los sistemas colaborativos y por contenido

superando las desventajas que cada uno de ellos presenta por separado. Al ser el enfoque
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mixto, una técnica que combina lo mejor de distintos enfoques, en general, obtiene mejores

resultados.

2.7. Sistemas basados en conocimiento

Por otra parte, los sistemas basado en el conocimiento, usan un modelo de usuario que
sirve como base para inferir las preferencias del usuario. Por ejemplo, en (Carrer-Neto,
Hernandez-Alcaraz, Valencia-Garcia, y Sdnchez, 2012) se plantea un sistema que conside-
ra la red social de los usuarios para determinar la similitud entre ellos. Una ontologia de
peliculas junto con informacién de contexto como el lugar, la hora y la multitud se utiliza
en recomendar peliculas en (Mandl, Felfernig, Teppan, y Schubert, 2011). La informacion
de contexto se utiliza para determinar la similitud de usuarios mientras que el conocimiento
de peliculas es usado para determinar la similitud entre items en este sistema hibrido. En
trabajo de Zhang (Zhang, Pablos, y Zhang, 2012), las preferencias de usuarios modeladas
en base a una ontologia, se tienen en cuenta para enfrentar el problema del arranque en
frio y el comportamiento del usuario (por ejemplo, el tiempo gastado en la exploracion)
es usado como informacién implicita para calibrar las preferencias de los usuarios. Tam-
bién se considera la voluntad explicita de los usuarios por contribuir conocimiento (por
ejemplo, recursos de aprendizaje, asesoramiento), y se encuentra que los incentivos socia-
les (es decir, el reconocimiento) influye positivamente en la contribucion al conocimiento
tacito, mientras que el incentivo monetario promueve la contribucion explicita. Las pre-
ferencias de usuarios son analizadas en (Colombo-Mendoza, Valencia-Garcia, Gonzalez,
Alor-Hernandez, y Zapater, 2015), donde las preferencias son construidas dentro de una
sesion de recomendacion en lugar de estar predefinidas de forma estatica. Los autores en-
contraron que aspectos tales como items de mala calidad, el orden de la recomendacién
(ranking ascendente o descendente), la formulacién elegida por el usuario, y las las op-
ciones por defecto pueden influir significativamente las preferencias de los usuarios. Las
preferencias de los estudiantes, extraidas durante una actividad de ejercicios de preguntas
y respuestas usando un modelo de cadenas de Markov en (Taraghi, Saranti, Ebner, Miiller,

y GroBmann, 2015), sirven como base de un perfil de aprendizaje y una clasificacion de

18



agrupacion jerarquica. Otro sistema basado en el conocimiento se centra en las activida-
des mds que en el usuario, por ejemplo, en (Rodriguez, Gago, Rifon, y Rodriguez, 2015),
las actividades de aprendizaje contextualizadas conjuntamente con un enfoque multicrite-
rio (factores de peso) son usadas para recomendar herramientas, personas y eventos a los

profesores.

2.8. Evaluando predicciones

Los sistemas de recomendacion se evaluan en base a la calidad de una recomendacion,
comparado los ratings reales (1, ;) con los ratings de predicciones (P, ;), a través de métri-
cas tales como MAE (Error Medio Absoluto) ecuacidn 2.7, o NMAE (Error Medio Absoluto
Normalizado) ecuacién 2.8, (Goldberg, Roeder, Gupta, y Perkins, 2001; J. L. Herlocker et
al., 2004; J. Herlocker et al., 2002).

1 n
MAE = — wi — Pui 2.7
- Z rui = P 27
MAE
NMAE = —— (2.8)
Tmaz — Tmin

Otras medidas, relacionadas con la calidad de las recomendaciones son: Precision de-
notada por P (ecuacion 2.9), que es la relacion entre los elementos que son relevantes para
un usuario y el ndmero total de articulos disponibles para recomendar; el Recall denotado
por R (ecuacién 2.10), que representa la probabilidad de seleccionar un elemento relevante;
y finalmente, la Cobertura (o Coverage) denotado por C (ecuacién 2.11), que es el porcen-
taje del conjunto de datos sobre el cual el sistema puede hacer predicciones (J. L. Herlocker

et al., 2004).

P=— (2.9)
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TABLA 2.3. La calidad de una recomendacién también depende de la capacidad
del sistema de recomendar un sub-conjunto apropiado de elementos.

| | Seleccionados | No seleccionados | Total |

Relevantes I, I, I,
Irrelevantes I; I; I;
Total I, 1, I
ITS
R=— 2.10
T (2.10)
I
C== 2.11
7 (2.11)

Los resultados obtenidos con las métricas acad mencionadas, se detallan el la seccidén

3.1 de este documento.

2.9. El problema del arranque en frio (cold start problem)

Uno de los problemas maés dificiles de enfrentar en los SR es el problema del arran-
que en frio, que consiste en la recomendacién a nuevos usuarios, o de nuevos recursos, o
ambos (Lika, Kolomvatsos, y Hadjiefthymiades, 2014b), puesto que ni los nuevos usuarios
ni los nuevos recursos registran algun tipo de preferencia o valoracion (no tienen histo-
ria). La mayoria de los enfoques que enfrentan el problema del arranque en frio se centran
en recomendar nuevos items (recursos en nuestro caso). En este trabajo nos centraremos
en recomendaciones de nuevos items para nuevos usuarios de una comunidad educativa,
particularmente profesores; ya que esta comunidad exhibe un comportamiento especifico

debido a las regulaciones que estructuran sus contenidos y actividades.

La caracterizacion de usuarios en el drea de recomendacion educativa, se ha propuesto
para fines diferentes a enfrentar el problema de arranque en frio. Por ejemplo, (Drachsler
et al., 2010) propone el uso de estereotipos de estudiantes, que son categorias basadas en
datos demogréaficos y en objetivos de aprendizaje, sin embargo, los autores no describen

como este enfoque se pondria en préictica. (Tang, Winoto, y McCalla, 2014) proponen una
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recomendacion multidimensional y el reconocimiento del contexto alumno con el fin de
diferenciar los grupos de alumnos. Encontraron que las recomendaciones dentro del mis-
mo grupo de aprendizaje son mds eficaces. (Song y Gao, 2014) proponen etiquetas para
identificar contenido de aprendizaje recursos (texto) junto con filtrado colaborativo con el
fin de enfrentar el problema de arranque en frio, con resultados prometedores. Indicadores
como la diversidad y la similitud de interés de los usuarios en un grupo e intra-grupos se
utilizan para determinar grupos de aprendizaje en (Dascalu, Bodea, Lytras, Pablos, y Bur-
lacu, 2014). Los estudiantes se agrupan automdticamente, por eleccion de los profesores,
o de acuerdo a un algoritmo especializado basado en dichos indicadores. La diversidad y
la similitud se determinan a partir de un perfil de aprendizaje (intereses explicitos de los

estudiantes) y de su historia durante un proceso de aprendizaje.

En esta tesis modelamos las preferencias de usuarios por medio de un perfil demografi-
co del profesor. También usamos los metadatos de los recursos de aprendizaje con el fin
de definir un método hibrido que combina la recomendacion basada en el contenido y el
filtrado colaborativo para enfrentar el problema de arranque en frio para nuevos usuarios y

nuevos items.

2.10. Sistemas de Recomendacion Educativos

Los sistemas de recomendacion en educacidén se han estudiado como un medio de
ayuda a usuarios en la busqueda de recursos adecuados, entre otras tareas (Duval, Vuorikari,
y Manouselis, 2009). Como indicamos, las técnicas usadas en SR estin clasificadas como

basadas en contenido, filtrado colaborativo, basada en conocimiento, o técnicas hibridas.

Los sistemas de recomendacion en el contexto de la educacidén son muy diferentes de
los sistemas de recomendacién para productos o servicios, ya que deben tener en cuen-
ta no solo las preferencias de alumnos o profesores por ciertos materiales o topicos, sino
también como este material puede ayudarles a lograr sus objetivos. Por ejemplo, el pro-
yecto SMART (Duval et al., 2009) recomienda items teniendo en cuenta caracteristicas

pedagdgicas, tales como el conocimiento previo de los alumnos junto con sus intereses.

21



Nadolski (Nadolski et al., 2009) evalua una estrategia basada en ontologias para modelar
el perfil de los alumnos frente a un enfoque ligero (evaluacion de pares) y encuentra que
una técnica basada en ontologias es costosa pero mds precisa. Manouselis (Manouselis y
Costopoulou, 2007) propone un algoritmo clésico de filtrado colaborativo basado en ve-
cindades para recomendar LOs considerando evaluaciones multidimensionales sobre LOs,
proporcionadas por los profesores (evaluacion de pares). Una buena revision del area se
puede encontrar en el trabajo de Duval (Duval et al., 2009). Shepitsen (Shepitsen, Gem-
mell, Mobasher, y Burke, 2008) sigue un enfoque diferente, aunque no en el campo de la
educacion. En este trabajo se usan tags (etiquetas) asignados libremente por los usuarios
para definir indirectamente un perfil de los recursos preferidos, para cada usuario. Los tags
son agrupados siguiendo un método de agrupamiento jerarquico; los grupos (clusters) se
utilizan como base para un algoritmo personalizado que a partir de una sola consulta a una
etiqueta, encuentra los items mas similares. Los resultados se ponderan y se clasifican en
base a los intereses del usuario, entendidos como la suma de los productos de las anotacio-
nes del tag para los usuarios de cada grupo y la proporcién de los recursos anotados con
una etiqueta en el cluster. El trabajo de Chatti (Chatti, Dakova, Thus, y Schroeder, 2013),
dieciséis algoritmos de filtrado colaborativo basados en etiquetas se ponen a prueba en pre-
cision y exhaustividad (recall). Se encontrd que la agrupacion jerdrquica basada en items
y el agrupamiento de k-vecinos obtiene los mejores resultados mientras que las técnicas
de agrupamiento basada en el usuario muestra los resultados mas pobres debido a la poca

densidad.

En los experimentos de Kurilovas (Kurilovas, Serikoviene, y Vuorikari, 2014), a un
grupo de alumnos se le asigna un conjunto de tags a recursos de aprendizaje con el fin de
crear en forma bottom-up un modelo del contexto del alumno, mientras que para usuarios
expertos (por ejemplo, profesores para el caso de las propiedades pedagdgicas) se obtienen
modelos top-down de su propio ranking de tags, para determinar la calidad de un recurso
de aprendizaje. En (Sieg, Mobasher, y Burke, 2010) una ontologia de dominio (en lugar de
tags) se utiliza como la base para el perfil de usuario, en un experimento de recomendacién

colaborativa no-educacional. Los conceptos en la ontologia se organizan jerdrquicamente
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y dicha relacion se considera al determinar el interés del usuario en un concepto a través
de votaciones. La similitud de usuarios es establecida a partir de los ratings contenidos en
los perfiles de usuario y el algoritmo de recomendacion considera la similitud sobre la base
de la distancia entre los intereses de usuarios. El etiquetado colaborativo asistido por una
ontologia de conceptos también se utiliza en la busqueda multimedia en (Gayo, Pablos,
y Lovelle, 2010) con el fin de mejorar las respuestas de los algoritmos de busqueda. Las
consultas de usuarios son enriquecidas con informacién de la ontologia (expresada en la

consulta) de modo que se obtienen los videos mds similares para el interés del los usuarios.

2.11. Metadatos en Educacion

Se pueden encontrar recursos de aprendizaje sin control de calidad mediante una biisque-
da de contenido realizada a través de motores de busqueda en la Web como Google o
Yahoo, o incluso en sitios publicos como Wikipedia, YouTube, iTunes o el MIT Open-
CourseWare (Tiropanis et al., 2009). El problema con este enfoque no es la falta de conte-
nido, sino la abundancia excesiva de material y la falta de reconocimiento de la cultura y la
practica educativa en el disefio de los algoritmos de bisqueda (Tiropanis et al., 2009). Pro-
fesores, particularmente de ensefianza basica y media, forman una comunidad de préctica
que comparte una terminologia, herramientas y habilidades comunes. Esta propiedad se re-
fleja en los repositorios especializados, tales como MERLOT #, que contiene m4s de 45.000
recursos y proporciona una clasificacion de estos sobre la base de una lista limitada de 23
disciplinas académicas (ej. Agricultura y Ciencias del Ambiente), o de apoyo académico a

comunidades (por ejemplo, desarrollo de Facultades), entre otros.

La concepcién actual y tradicional de metadatos es de datos sobre datos. Antes del
desarrollo de Internet, el concepto metadato era utilizado en el &mbito de bibliotecas, en
donde los recursos (libros o revistas) se utilizaban catalogados y organizados por datos
asociados al recurso tales como: autor, titulo, editorial, etc. Estos datos, se conocen como

metadatos; un metadato es un dato estructurado sobre un recurso. En un sentido estricto, los

“Multimedia Educational Resources for Learning and Online Teaching (www.merlot .org)
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metadatos solo serian posibles en un contexto digital y en red (Steinacker, Ghavam, y Stein-
metz, 2001), ya que en este contexto se pueden utilizar los metadatos con la funcion que les
caracteriza que es la de la localizacion, identificacion y descripcion de recursos legibles e
interpretables por una maquina. Esta concepcion estricta, es la que define Berners-Lee y la
World Wide Web Consortium (W3C) en Metadata Architecture (Berners-Lee, 1997), “Los
metadatos son informacion inteligible para el computador sobre recursos Web u otras co-
sas”. Dadas estas caracteristicas, los metadatos pueden constituirse en un eje central de los

mecanismos de busqueda y recuperacion de recursos (Ding et al., 2004).

Existen distintos modelos de metadatos que presentan diferentes esquemas de des-
cripcion para los objetos que se quieren describir, muchos modelos comparten metadatos
referidos a: el contenido o concepto al que se refiere el recurso, el copyright del recurso,
caracteristicas de formato (tipo, tamafio, fecha, lenguaje, etc.), etc. Existen también inicia-
tivas de estandarizacion de metadatos, entre ellos destacan dos como los estiandares mas

usados, esto los describimos a continuacion:
a. Dublin CORE:

Modelo elaborado y auspiciado por la DCMI (Dublin Core Metadata Initiative) (D. C. M.
Initiative et al., 2000), organizacion que fomenta la adopcion de estandares, y promueve el
desarrollo de vocabularios especializados para describir recursos y permitir con ello el des-
cubrimiento del recursos a través de sistemas inteligentes. La iniciativa DCMI comprende

un conjunto de 13 elementos que a su vez definen 15 descriptores que son:

1. DC. Title (Titulo): Titulo dado a un recurso.

2. DC. Creator (Autor): Entidad principalmente responsable de la creacioén del con-
tenido intelectual del recurso.

3. DC. Subject (Materias y palabras clave): El tema del contenido del recurso. Un
tema es expresado como palabras claves, frases claves o cddigos de clasificacion
que describan el tema de un recurso.

4. DC. Description (Descripcion): La descripcion del contenido del recurso.
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10.

1.

12.
13.
14.
15.

. DC. Publisher (Editor): La entidad responsable de hacer que el recurso se encuen-

tre disponible.
DC. Contributor (Colaborador): Entidad responsable de hacer colaboraciones al
contenido del recurso.

DC. Date (Fecha): Fecha asociada con un evento en el ciclo de vida del recurso.

. DC. Type (Tipo): Naturaleza o categoria del contenido del recurso.

. DC. Format (Formato): El formato puede incluir el tipo de media o dimensiones

del recurso.

DC. Identifier (1dentificacién): Referencia no ambigua para el recurso dentro de
un contexto dado.

DC. Source (Fuente): Es una referencia a un recurso del cual se deriva el recurso
actual.

DC. Language (Lenguaje): Lengua del contenido intelectual del recurso.

DC. Relation (Relacién): Referencia a un recurso relacionado.

DC. Coverage (Cobertura): La extension o ambito del contenido del recurso.

DC. Rights (Derechos): Informacién sobre los derechos de propiedad

b. IEEE-LOM (Learning Object Metadata)

Es un modelo de datos usado para describir un objeto de aprendizaje y otros recursos

digitales similares usados para el apoyo al aprendizaje (Committee, 2002). Este estandar es

generalmente usado en sistemas de gestion de aprendizajes LMS (Learning Management

Systems) (IMS Global Learning Consortium, 1995).

La metadata de IEEE-LOM se divide en 9 categorias y estas a su vez se dividen en

sub-categorias (o sub-niveles). La Figura 2.2 presenta una vista general de esta estructura.

El detalle de cada categoria de metadatos IEEE-LOM vy sus respectivas sub-categorias se

presenta a continuacion:

1.

Categoria general. Representa informacion general sobre el material educativo que
describe el mismo como un todo. Esta categoria de divide en los siguientes sub-

niveles:
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1.1.1 Catélogo
1.1.2 Entrada al catalogo

1.1 Identificador

5.1 Tipo de interaccién

1. 8 Lenguaje
5.2 Tipo de recurso educativo

1.4 Descripcién ]

1. General
5.3 Nivel de interaccion

5.4 Densidad semantica

[ 5.5 Papel jugado por el supuesto usuario

1.7 Estructura
1.8 Nivel de agregacion

[ 5.6 Contexto

5.7 Segmento de edad tipico

5. Educativa

[ 5.9 Tiempo tipico de aprendizaje

[ 6.2 Copyright y otras restricciones

6.3 Descripcion

7.1 Tipo

2.3 Contribucién

|IEEE-LOM

6. Derechos

7. Relacion
7.2 Recurso

8.1 Entrada

3. Meta-Metadata 3.2 Contribucién

3.3 Esquema de Metadata
8. Anotaciones

.4 Lenguaje

9.Cl

4.3 Localizacién

9.4 Keyword

4. Técnica 4.4 Requerimientos ]

4.5 Notas de Instalacion

4.6 Otros requerimientos de plataforma l

FIGURA 2.2. Esquema general de metadatos IEEE-LOM.
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1.1. Identificador (identifier). Corresponde a un identificador descriptivo del
material educativo, que debe tener un valor que permita identificar univo-
camente el material en su contexto educativo. Esta compuesto por un par
formado por un nombre de catdlogo, y el nombre de la entrada en dicho
catdlogo. El uso que se da a este metadato es la seleccion de recursos cuan-
do estos se encuentran indexados en catidlogos.

1.2. Titulo (title): Nombre descriptivo del material educativo.

1.3. Lenguaje o idioma (language). Es el idioma primario utilizado en el mate-
rial para comunicarse con los potenciales consumidores.

1.4. Descripcion (description). Texto que describe el contenido del material.

1.5. Palabra clave (keyword). Una coleccion de frases que representan palabras
claves sobre el material.

1.6. Cobertura (coverage). Son eventos temporales, culturales o geograficos
asociados con el material.

1.7. Estructura (structure). Es la estructura interna del material. LOM propone
un vocabulario controlado para describir la estructura de un recurso pero
los autores pueden utilizar sus propios vocabularios, adaptados a sus nece-
sidades pedagogicas particulares.

1.8. Nivel de agregacion (aggregation level). Define la granularidad del mate-
rial. También se define un vocabulario controlado para definir granularidad.

2. Categoria lifecycle (ciclo de vida). Agrupa metadatos referidos a la historia y es-
tado actual del proceso de produccién y mantenimiento del material educativo por
parte de los autores. Esta categoria de divide en los siguientes sub-niveles:

2.1. Versién (version). Es la edicidn o version del material.

2.2. Estatus (status). El estado de produccion del material. LOM al igual que en
otras categorias o subcategorias propone un vocabulario para estos metada-
tos que en este caso son: draft (borrador), final, revised (revisado), unavai-

lable (no disponible).
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2.3.

Contribucion (contribute). Aca se introduce informacion acerca de contri-
buyentes a la produccién del material. La contribucion puede incluir infor-
macion de: el papel o rol del que contribuye, su identidad y fecha de la

contribucion.

3. Categoria metametadata (meta-metadatos). Agrupa informacion relativa a los me-

tadatos en si. Esta categoria de divide en los siguientes sub-niveles:

3.1.

3.2

3.3.

3.4.

Identificador (identifier). El identificador del conjunto de metatados para el
recurso. Este identificador puede utilizarse para seleccionar el conjunto de
metadatos, cuando éste se encuentra almacenado externamente.
Contribucién (contribute). Contribuyente a la elaboracion de estos meta-
datos. Para cada contribuyente es posible especificar, al igual que en la
categoria de ciclo de vida el rol, la identidad y la fecha.

Esquema de metadatos (metadata scheme). El esquema de metadatos utili-
zado (scheme XML), que puede ser, por ejemplo, LOMv1.0

Lenguaje (language). El idioma/lenguaje por defecto utilizado para propor-

cionar los metadatos.

4. Categoria technical (técnica). Agrupa metadatos relativos a las caracteristicas y

requisitos técnicos de los recursos. Esta categoria de divide en los siguientes sub-

niveles:

4.1.

4.2.
4.3.

4.4.

Formato (format). Formato del material. Dado que el material no tiene por-
que ser atémico, es posible que integre multiples formatos, por ejemplo,
una pagina web puede integrar un documento HTML con un conjunto de
imagenes JPG.

Tamafio (size). Tamafio en bytes del material.

Localizacion (location). Forma de localizar al material, una URL por ejem-
plo.

Requerimiento (requirement). Plataforma necesaria para utilizar este ma-
terial. Dicha plataforma puede describirse en términos de las siguientes

caracteristicas como tipo y nombre de la plataforma.
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4.5.

4.6.

Otros requerimientos de plataforma (other platform requeriments). Aca se
especifican otros requerimientos de hardware y software.

Duracioén (duration). La duracion, pensada para el material que tiene sen-
tido una duracion en su reproduccién, como por ejemplo, un video o una

presentacion Flash.

5. Categoria educational (educativa). Agrupa metadatos relativos a los usos educati-

vos del material. Esta categoria de divide en los siguientes sub-niveles:

5.1

5.2.

5.3.

54.

5.5.

5.6.

Tipo de interaccion (interactivity type). Tipo de interaccion soportado por
el material. Se propone como vocabulario para caracterizar este tipo de
interaccion: activos, expositivos, mixtos, no definidos.

Tipo de recurso educativo (learning resource type). Especifica el tipo de
material (por ejemplo, ejercicio, figura, etc.). Un mismo material puede
tener distintos tipos asociados. Parte del vocabulario sugerido para carac-
terizar el tipo de materia es: ejercicio, simulacion, cuestionario, diagrama,
figura, gréfico, etc.

Nivel de interaccion (interactivity level). Especifica el nivel de interaccion
del material. Se propone el siguiente vocabulario controlado para especi-
ficar dicho nivel: very low (muy bajo), low (bajo), medium (medio), high
(alto), very high (muy alto)

Densidad semantica (semantic density). Es una medida subjetiva de la uti-
lidad educativa del material en comparacién con su tamafio y/o duracion.
Se propone usar para expresar este nivel el mismo vocabulario controlado
que para interactivity level.

Papel jugado por el supuesto usuario (intended user role). Determina el pa-
pel del usuario final del material. Se propone como vocabulario para des-
cribir dicho papel: profesor/educador, autor, aprendiz, gestor.

Contexto (context). El entorno educativo tipico en el que se usard el ma-
terial. Se propone el siguiente vocabulario: educacion primaria, educacién

secundaria, educacion superior, primer ciclo universitario, segundo ciclo
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universitario, postgrado, primer ciclo de escuela técnica, segundo ciclo de
escuela técnica, formacion profesional, formacion continua, formacién vo-
cacional.

5.7. Segmento de edad tipico (typical age range). Rango de edades tipico de los
usuarios a los que va dirigido el material.

5.8. Dificultad (difficulty). Grado de dificultad del material. Se propone el si-
guiente vocabulario para caracterizar dicho grado: muy fécil, facil, medio,
dificil), muy dificil.

5.9. Tiempo tipico de aprendizaje (typical learning time). Tiempo de aprendi-
zaje tipico asociado con el material.

5.10. Descripcidn (description). Comentarios sobre el uso del material desde un
punto de vista pedagogico.
5.11. Idioma (language) Idioma del usuario final.

6. Categoria rights (derechos). Agrupa metadatos relativos a los derechos de pro-
piedad intelectuales del material. Esta categoria de divide en los siguientes sub-
niveles:

6.1. Costos (cost). Establece si el recurso es o no de pago.

6.2. Copyright y otras restricciones (copy right and other restrictions). Estable-
ce si el recurso estd o no sujeto a derechos de copia y otras restricciones.

6.3. Descripcion (description). Comentarios sobre las condiciones y derechos
de uso del recurso.

7. Categoria relation (relacion). Metadatos utilizados para establecer relaciones entre
distintos recursos. Un mismo material puede mantener multiples relaciones con
otros materiales. Cada una de estas relaciones exhibe las siguientes caracteristicas:

7.1. Tipo de la relaciéon. Como es parte de (isPartOf), el materia tiene otro como
integrante (hasPart), es una version, etc.

7.2. Recurso.

8. Categoria annotation (anotaciones). Anotaciones y comentarios sobre el material

educativo. Estas anotaciones pueden caracterizarse por:
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8.1. El anotador que realiza la anotacion.

8.2. La fecha de la anotacion.

8.3. El texto de la anotacion

9. Categoria classification (clasificacion). Metadatos para la clasificacion del material
en taxonomias. Cada clasificacion puede tener asociada la siguiente informacion:

9.1. El propésito de la clasificacion. Se propone un vocabulario controlado con
términos de propdsitos como: disciplina, idea, pre-requisitos, objetivo edu-
cativo, restricciones de acceso, nivel educativo, etc.

9.2. Taxonomia (taxonomy). Una serie de rutas en distintas taxonomias.

9.3. Descripcion (description). Una descripcion textual del material relativa al
propésito de clasificacién establecido.

9.4. Palabras claves (keywords). Un conjunto de palabras clave relativas al propodsi-

to de clasificacion establecido.

Tanto IEEE-LOM como Dublin Core (DC), se pueden ver como equivalentes, es mas
los mismos estandares asi lo indican. La tabla 2.4 muestra el mapeo del estandar DC a
IEEE-LOM que hace la misma IEEE (Learning Technology Standards Committee of the
IEEE, 2002).

Otras iniciativas orientadas a la estandarizacion de metadatos, para compartir recursos
digitales de aprendizaje, es SCORM (Sharable Content Object Reference Model), modelo
de referencia de objetos de contenido compartible. No es un modelo distinto a [IEEE-LOM,
sino que establece reglas para poder compartir recursos entre distintas plataformas. Los
principales requerimientos que el modelo trata de cumplir son: accesibilidad, adaptabilidad,

durabilidad, inter-operabilidad, y reusabilidad (A. D. L. Initiative, 2001).
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TABLA 2.4. Correspondencia entre elementos Dublin Core y IEEE-LOM

] DC \ IEEE-LOMM
DC.Identifier 1.1.2:General Identifier.Entry
DC.Title 1.2:General.Title
DC.Language 1.3:General.Language
DC.Description 1.4:General.Description
1.5: General.Keyword or
DC.Subject 9: Classification with
9.1: Classification.Purpose equals “Discipline” or “Idea”
DC.Coverage 1.6:General.Coverage
DC.Type 5.2:Educational.LearningResourceType
2.3.3:LifeCycle.Contribute.Date when
DC.Date 2.3.1:LifeCycle.Contribute.Role
has a value of “Publisher”
2.3.2:LifeCycle.Contribute.Entity when
DC.Creator 2.3.1:LifeCycle.Contribute.Role
has a value of “Author”
2.3.2:LifeCycle.Contribute.Entity with the type of
DC.OtherContributor | contribution specified in
2.3.1:LifeCycle.Contribute.Role
2.3.2:LifeCycle.Contribute.Entity when
DC.Publisher 2.3.1:LifeCycle.Contribute.Role
has a value of “Publishe”
DC.Format 4.1:Technical. Format
DC.Rights 6.3:Rights.Description
DC.Relation 7.2.2:Relation.Resource.Description
7.2:Relation.Resource when the value of
DC.Source 7.1:Relation.Kind is “IsBasedOn”
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3. ENCONTRANDO CATEGORIAS DE METADATA A TRAVES DE RECOMEN-
DADORES

En este capitulo se presenta nuestra estrategia para alcanzar los objetivos de esta tesis,

es decir, identificar metadatos relevantes para el proceso de busqueda (O1), caracterizar a

los profesores mediante metadatos (O2), definir comunidades de interés (O3), definir una

estrategia de recomendacion en base a la metadata definida en O1 y O2 (04), y validar ésta

estrategia mediante la recomendacion de nuevos recursos a nuevos usuarios (O5). Nuestra

estrategia sigue cuatro Fases:

Fase 1 :

Fase 2:

Fase 3:

Fase 4:

Para alcanzar el objetivo O3, se utiliz6 la informacion de una base de datos en-
tregada por el portal EducarChile, que registra las visitas de profesores a recursos
LOs durante 5 anos. Con la base de datos se cred un dataset, es decir, un sub-
conjunto de los datos, sobre el cual se basa esta investigacion. Para identificar las
comunidades relevantes se utilizé un sistema de recomendacion de filtrado colabo-
rativo y un algoritmo de agrupacion (clustering) jerarquico que permitié identificar
comunidades de interés comiin (O3).

En una segunda etapa, se caracterizé a los profesores de ensefianza basica y media
(02) y se defini6 un estrategia de recomendacion basada en la metadata definida
(04).

Se defini6 un experimento para validar la calidad de la recomendacién, basada en
esta metada y estrategia, con una tarea avanzada en los sistemas de recomendacion:
la recomendacion de recursos nuevos a usuarios nuevos (cold start). Para ello, se
realizé un experimento con profesores en practica y se analizé la calidad de la
recomendacion basada en metadata versus una recomendacion clasica de filtrado
colaborativo (O5).

Finalmente, con la validacién del experimento se procedi a analizar el conjunto

de metadatos que permitieron una mejor calidad de recomendacion (O1).
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3.1. Fase 1: Objetivos O3

La naturaleza educativa de nuestra propuesta de sistema de recomendacion de mate-
rial educativo para profesores, hacen inviable el uso de un datasets al estilo de MoviLens
(Miller, Albert, Lam, Konstan, y Riedl, 2003) para evaluar las recomendaciones generadas,
esto porque los profesores tienen un comportamiento de consumo de objetos sujeto a sus
objetivos pedagdgicos en el marco de una especializacion y una planificacion de ensefianza.
Propuestas como la de Tang (Tang et al., 2014) sugieren una recomendacion multidimen-
sional para estudiantes, que reconoce el contexto del alumno con el fin de diferenciar grupos

de alumnos, y en esta investigacion se propone lo mismo para el grupo de profesores.

El sistema educacional chileno (sin considerar la ensefianza universitaria o terciaria)
incluye tres niveles: pre-escolar (al margen de este estudio), educacion primaria (o bésica)
y educacion secundaria (o media). El nivel primario incluye a estudiantes de 6 a 13 afios de
edad, inscritos en desde 1°7° a 8"° basico. El nivel secundario (o ensefianza media), com-
prende 4 afios (1°° a 4'° medio), con alumnos en edades de 14 a 17 afios de edad. El plan de
estudios de nivel primario es uniforme para todo tipo de colegio, pero el nivel de secundaria
se divide en ensefiaza cientifico-humanista y técnica-profesional. Estos ultimos dos siste-
mas, comparten un mismo plan de estudios para los dos primeros afios (1°7° y 2% medio),
con algunas diferencias en cursos electivos, talleres y horas asignadas a las asignaturas. A
partir de 3°"° medio, hay una profundizacién en las 4reas de ciencias exactas o humanida-
des para el caso de educacion cientifico-humanista como pueden ser biologia, matemaéticas
o letras. En el caso de la educacion técnico-profesional, se reduce el nimero de asigna-
turas obligatorias de ciencias y humanidades, dejando espacio para asignaturas donde los
alumnos adquieren conocimientos técnicos profesionales, en distintos &mbitos del quehacer
econdémico como mecanica-automotriz, contabilidad, agricultura, pesca, mineria, forestal,
etc. Ademas, en el sistema de educacion técnica-profesional, los alumnos al terminar sus
estudios reciben un titulo técnico profesional, de su area de especializaciéon como pueden

ser Contabilidad, Turismo, Mecdnica Automotriz, por mencionar algunos ejemplos.
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Con el fin de acotar el alcance de este trabajo, la informacion a ser considerada se cen-
tra en aquella generada por la plataforma Web EducarChile, al ser ésta la plataforma mas
usada por profesores de ensefianza basica y media (60 % de los profesores de Chile estan
inscritos en el portal). EducarChile es una iniciativa de la Fundacién Chile' en conjunto
con el Ministerio de Educacién®. A continuacién se presentan detalles del origen, manejo

y resultado final de la informacion usada en esta tesis.

3.1.1. Eldataset

EducarChile entreg6 una copia de su base de datos, que contenia informacion relacio-
nada con las busquedas de recursos digitales entre los afios 2007 a 2011 (5 afios). A partir
de esta base de datos, se generd un dataset que contiene informacién de usuarios regis-
trados como alumnos, profesores, personal administrativo, investigadores, estudiantes de
pedagogia y publico en general (usuarios no registrados). Ademads, contiene informacién
sobre intereses manifestados por los usuarios, es decir, las visitas y calificaciones dadas a
recursos de aprendizaje. Los recursos contienen también metadatos que han sido revisados
por un conjunto de expertos en educacion de Educarchile. La informacion que considera-

mos fue completamente revisada por estos expertos.

Para los experimentos sélo considerado usuarios registrados en categoria de profesor, y
que han interactuado con la plataforma. La informacién recogida de los usuarios pertenece
a dos categorias, la de datos personales (nombre, genero, nacionalidad, documento de DNI)
y la datos de profesor (disciplina: por ejemplo, matematicas, lenguaje, ciencias, biologia,
etc. Nivel: por ejemplo, 1" bésico, 1" medio, etc.). Esta informacion no esta disponible al

publico, pero se puso a disposicién para esta investigacion sujeta a su manejo confidencial.

La base de datos contenia originalmente 3TB de informacién, incluyendo datos que no
eran relevantes para nuestro estudio. Se filtraron los datos, tanto en recursos de aprendizaje,

metadatos, y usuarios registrados (profesores), como en nimero de visitas y calificaciones

'ww.fundacionchile.com
2www.mineduc.cl
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dadas por los usuarios. Las caracteristicas del dataset resultante se pueden apreciar en la

tabla 3.1.

TABLA 3.1. Caracteristicas de dataset.

| Caracteristica | Nimero | Porcentaje |
Profesores registrados (usuarios) 11.260 100 %
Recursos de aprendizaje (items) 43.092 100 %
Total visitas 60.651 100 %
Total items visitados 5.621 13 %
30-top items visitados 2.736 21 %
Usuarios con al menos 10 visitas a items (Uyg) 1.376 12 %
Items visitados por Uy 4.538 7%
Numero de visitas generadas por Uy 25.544 42 %

El dataset contiene 60,651 visitas de profesores (usuarios registrados); sin embargo,
tales usuarios visitaron solo el 13 % de los items del dataset. Por otra parte, los 30 items
mas visitados representan representan el 21 % de estas visitas. Con el fin de reducir la
escasez de visitas realizar pruebas utilizando un enfoque de validacién cruzada (Devyver
y Kittler, 1982), hemos limitado los usuarios establecidos a los que visitaron al menos
10 recursos diferentes (Uyg), resultando en 1.376 usuarios, 4.538 recursos de aprendizaje
y 25.544 visitas. La tabla 3.2 resume la distribucién del total de visitas recibidas por los

items asociados a Uj.

TABLA 3.2. Distribucién de las visitas de Uqg.

| Nimero de visitas | Items visitados | Porcentaje |

1 16.933 66.3 %
2 6.113 23.9%
3 1.164 4.6 %
4 732 2.9%
5 602 2.4 %

El dataset contiene ratings o evaluaciones hechas por los usuarios a los recursos, sin
embargo estas evaluaciones no afectan ni al 1 % de los recursos de la base de datos, por
lo que fueron descartados y en su lugar se consideraron las visitas a los mismos (implicit

rating). Notesé ademds que pocos usuarios visitaron mds de 5 veces un recurso (sélo 3
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ocurrencias) por lo que se limit6 el nimero méaximo de vistas a 5. El niimero de recursos
que fueron visitados por los profesores 1 o 2 veces, representa el 90,2 % del conjunto de

datos. Lo que refleja que pocos recurso son visitados muchas veces, menos del 10 %.

3.1.2. Metadatos

El dataset contiene informacién sobre los intereses de los usuarios (es decir, visitas y
evaluaciones a los recursos), los recursos de aprendizaje y sus metadatos, etc. La platafor-
ma permite también a los profesores subir materiales cuya metadata es mas tarde revisada,
completada, discutida, anotada o modificada por el grupo de expertos. En este dltimo caso,
la metadata se revisé y normaliz6. Todos los metadatos del dataset fueron revisados y mo-
dificados como parte de un proceso de curacion estindar. EducarChile no realizé ningin
proceso de curacion adicional en la version del dataset utilizado en este trabajo. Los exper-
tos de Educarchile definen un conjunto especifico de categorias de metadatos, sin embargo,
cuando analizamos los metadatos asociados a los recursos como parte del proceso de agru-
pacion jerdrquica, la mayoria de las categorias de metadatos no es utilizada en la anotacién
de recursos, por lo que creemos que tal proceso de categorizacion no afecta a los resultados
de nuestro enfoque. También consideramos todos los elementos descriptivos que pueden

asociarse al recurso (por ejemplo, el titulo), como se describird en detalle més adelante.

La informacidn considerada en el data set es: ID del recurso, nombre, descripcion,
palabras claves, titulo, identificador Web de recursos (o URL), ID del metadato del recurso

(c6digo), ID del valor del metadato (c6digo) y descripcion del valor del metadato.

Los recursos de aprendizaje han sido anotados con 81 tipos de metadatos diferentes
(ver la tabla 3.3), cada uno con una lista fija de valores posibles, con un total de 6.957
valores. Clasificamos los metadatos en tres categorias: De administracion del sitio Web
(incluye 19 metadatos), metadatos curriculares (nivel y asignatura), y los metadatos socio-
pedagdgicos (62 metadatos curriculares). También incluimos texto plano (libre) escrito en
lenguaje natural, que se utiliza para describir los recursos en la base de datos como nombre,

titulo y descripcion.
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TABLA 3.3. Clasificacion de la Metadata.

Entrada
de Meta-
Categoria data Valores | Descripcion
Metadata de 19 774 Referencias a otros sitios web, palabras
administracion clave de sitios web, clasificaciones de
del sitio web materiales utilizados por el administra-
dor del sitio web etc,
Metadata 2 2.994 | Incluye niveles(ejemplo 1¢° bésico, 3°°
curricular medio, etc.) y asignatura (ej. lenguaje y
comunicacion, etc.)
Metadata 62 6.183 | Incluye metadata curricular metadata
Socio (2.994 valores) y agrega metadata socio-
Pedagogica pedagogica (3.189 valores) tales como
uso educativo, taxonomias, formacion
de los padres, etc.
] Contenido \ 3 - \ Nombre, titulo, descripcion.

La tabla 3.4 presenta un ejemplo de valores de metadatos para dos objetos clasificada

de acuerdo a las categorias de la Tabla 3.3. La Figura 3.1 presenta una vista de un recurso

del portal EducarChile, se pueden ver algunos de los metadatos, correspondientes a un

recurso titulado “Propiedades Métricas”, que es uno de los objetos sugeridos de la consulta

de busqueda del término Geometria

@ fEERiea

Descripcién Breve

Idioma
Autor
Fuente

Clasificacién Curricular

La presentacion pretende ser un apoyo tanto para el docente como para el estudiante, en esta
encontraras conceptos relacionados con el estudio de las propiedades métricas. Entre las
cuales encontraras el angulo entre dos rectas, angulo de dos planos, angulo de recta y plano,
distancia entre dos puntos, distancia punto plano, etc. Con la informacién entregada en esta
presentacion los estudiantes podran desarrollar el tema sin problemas, en forma activa y

eficaz.

Espariol (ES)

Grupo SM

http://www.profes.net/varios/avisual/

Nivel

Sector Unidad o eje

4° medio

Matematica Geometria

FIGURA 3.1. Vista de los metadatos para el recurso “Propiedades Métricas”.
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TABLA 3.4. Ejemplo de valores de metadatos por categorias para dos items

Nombre del | Metadata de Metadata Metadata Socio Pedagogica
recurso administracion de Curricular

sitio Web

José de Es- | sitio; educacion; 1¢7° medio, sitio; José; Espronceda;
pronceda, biografias; comunicacion; biografia; pagina; gastar;
biografia literatura; oral; leyendo poeta; Espafiol;

estudiante; caracteristica; trabajo; autor;

educacidn; c-h escritor; romantico;

(cientifico romanticismo; Espafiol;

humanista); t-p poesia; poemas;

(técnico

profesional);

internacional

Croénica del | software; 8v? basico; SW (software); crénica;

siglo XX Educacién; historia; siglo; XX; equipo;
estudiante; 2% geografia; referencia; formar; archivo;
medio; c-h ciencia; social; periodismo; noticias; evento;

(cientifico 4% medio; descubrimiento; pertinente;

humanista); t-p America; Latina; | tipo; mundo;

(técnico profesional) | contempordneo; | contemporaneo; guerra;
mundo; historia; revolucion; Ruso;
actualidad Vietnam; ciencia; social;

biografia; comunismo;
EducarChile; calendario;
America;

Los profesores, por su parte, estan especializados segun los tres niveles de educacion,
es decir, preescolar (profesores de parvulos), primaria (profesores de educacion bdésica) y
profesores de secundaria (profesores de educaciéon media). Los profesores de educaciéon
basica se dividen en dos grupos, los generalistas que son responsables de un grupo de
estudiantes de 1°"° a 4% basico, donde ensefian todas las materias requeridas para esos
niveles, y los que estan especializados en una determinada asignatura (por ejemplo, las
mateméticas) y ensefian en diversos cursos de 5 a 8 bésico. Los profesores de educacion
media, por otra parte, estdn especializados en una sola asignatura, la que ensefan en los

diversos niveles, desde 1°° a 4% medio.
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3.1.3. Tratamiento de la informacion

Con el fin de hacer un andlisis del texto y metadatos que describen los recursos de
aprendizaje, pre-procesamos el texto, y eliminamos las palabras como articulos, conjun-
ciones, etc. También se redujeron las variaciones verbales (por ejemplo, comer, comimos,
comiendo es reducida simplemente a comer). Esta tarea de pre-procesamiento se realizo so-
bre las palabras de metadatos, asi como en todo el “texto” para el caso de la categoria Con-
tenido de la Tabla 3.3. El pre-procesamiento se realizé usando los algoritmos de Stemming
y Lemmatization (Jurafsky y Martin, 2008), que en esta tesis fueron implementados por la
librerfa Freeling®, capaz de procesar texto en espafiol. Finalmente aplicamos un algoritmo
de mapeo para reducir el conjunto de valores posibles de metadatos curriculares, debido a
las diferentes convenciones de nombres, por ejemplo, NB1, nivel bédsico 1, primero bésico,

1°7? bésico, NB-1, etc., todos estos nombres fueron mapeados a primero bdsico.

3.1.4. Aplicacion de filtrado colaborativo en el dataset

De los enfoques de recomendacion planteados en el capitulo 2, se escogio un enfoque
hibrido, esto es, incluir un sistema de filtrado colaborativo clédsico y un sistema basado en
contenido. En el filtrado colaborativo esquematizado en la figura 2.1, la recomendacién a
un usuario u, estd basada en su perfil de preferencias (PF,) y las preferencias de usuarios

similares.

Al aplicar el proceso de filtrado colaborativo definido en la seccién 2.5, obtuvimos
recomendaciones utilizando las métricas de similitud definidas en la seccion 2.3, con di-
ferentes tamafos de vecindades. Para validar nuestros resultados, se utilizo un enfoque
de validacién cruzada por diez (o ten-fold cross-validation) (Devyver y Kittler, 1982). Es
decir, hemos dividido el conjunto de datos en 10 segmentos equivalentes al azar, luego ha-
cemos 10 iteraciones y en cada iteracion tomamos un segmento (diferente cada vez) para
servir como conjunto de validacién al contener las respuestas correctas, es decir, lo que el
usuario realmente visitd (gold standard). Llamamos a este segmento conjunto de prueba
(Test set, TS) y llamamos a los restantes 9 segmentos conjunto de entrenamiento (Training

3http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/
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set, TrS). Promediamos la calidad de las métricas en cada iteracion (por ejemplo el MAE:
la diferencia entre la recomendacion generada en base al TrS y lo que el usuario realmente
visité registrado en el TS), y luego hacemos un promedio de las 10 iteraciones. Seguimos
este enfoque con el fin de usar el mismo set de datos como conjunto de validacion (puesto
que contiene visitas reales de usuarios), y hacemos la validacién cruzada para minimizar el

ruido de los datos a través de la randomizacion.
Los conjuntos TrS y TS cumplen las siguientes condiciones:

1.- |A,] > 10,Yu € % , esto, para garantizar que en cada iteracion al menos una prediccién

debe ser realizada para cada usuario, y

2-S=(TrSYTS) and (TrSOTS) = 0.

Se analizaron las recomendaciones usando las métricas MAE, NMAE, Recall, Preci-
sion'y Coverage. La Tabla 3.5 presenta un resumen de los 10 mejores resultados, teniendo
en cuenta las métricas de similitud y tamafios de vecindades (kNN) previamente definidas,

ordenadas por el MAE.

TABLA 3.5. Los diez mejores algoritmos en términos de MAE, Recall y Coverage.

| Ranking || M. Similaridad | kNN | MAE | NMAE | Recall | Precision | Coverage |
1 Distancia 10 | 0.643978 | 0.12880 | 0.04570 | 0.18830 | 0,86239
2 Distancia 9 10.644287 | 0.12886 | 0.04570 | 0.18659 | 0.86239
3 Manhattan 10 | 0.644506 | 0.12890 | 0.04437 | 0.18416 | 0.86239
4 Distancia 810.644702 | 0.12894 | 0.04836 | 0.19326 | 0.86239
5 Distancia 7 10.644773 | 0.12895 | 0.04925 | 0.19072 | 0.86239
5 Manhattan 910.644774 | 0.12895 | 0.04392 | 0.18066 | 0.86239
7 Manhattan 7 10.644969 | 0.12899 | 0.04703 | 0.18435 | 0.86239
8 Manhattan 810.645114 | 0.12902 | 0.04614 | 0.18705 | 0.86239
9 Distancia 6 | 0.645302 | 0.12906 | 0.05235 | 0.19799 | 0.86239
10 Manhattan 6 | 0.645558 | 0.12911 | 0.05013 | 0.19120 | 0.86239

Como se aprecia en la tabla 3.5, los mejores resultados corresponden a distancia eu-
clidiana, con 10 vecinos, un MAE de 0.643978, Coverage 0.86239, mientras que el Recall
es 0.04570. Esta tabla no incluye los resultados de las métricas de Coseno, Spearman y

Pearson ya que tienen un peor desempeio que los diez primeros. Dado que los mejores
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resultados en términos de MAE se produjeron por Similitud por Distancia Euclidiana con

un valor de £ = 10 para kNN, elegimos esta configuracion para el resto del proceso.

En nuestro caso las diferencias entre las diversas estrategias son minimas al considerar
cualquiera de las métricas aplicadas, pero el recall (probabilidad de que se seleccione un
elemento relevante) es muy bajo; esto puede explicarse por la escasez de visitas (Ghazarian,
Shabib, y Nematbakhsh, 2014; J. L. Herlocker et al., 2004) (90,2 % de los item reciben 1
o 2 visitas, ver Tabla 3.2). Los resultados, sin embargo, son comparables con experimentos
similares en educacion (Manouselis y Costopoulou, 2007, 2008). Por ejemplo, Manouselis
(Manouselis y Costopoulou, 2008) hace un experimento basado en una evaluacion de ob-
jetos de aprendizaje con atributos multiples, por parte de profesores. El dataset fue creado
para ese experimento especificamente y el problema de tener el dataset disperso (sparsity),
es decir, con pocas visitas a los recursos, se evita pues todos los profesores evalian un con-
junto limitado de recursos. En este caso, la mejor métrica es MAE = 0, 57 mientras que
el coverage se mantiene en 69,08 % para la métrica de similitud por coseno y k = 4 en
kNN. Hay una evaluacién multiatributo en lugar de una discreta (0 o 1), se propone para
mejorar el error (MAE). Las métricas de precision y recall no son reportadas. En el trabajo
de Verbert (Verbert et al., 2011), la métrica de MAE para un dataset en educaciéon es muy
similar para la similitud por coseno y Pearson, aca tampoco se reporta resultados de las
métricas de precision y recall. Zhao utiliza un algoritmo de filtrado colaborativo basado de
items (Zhao, Liu, y Zhang, 2015), para recomendar recursos de aprendizaje (video) en un
entorno de aprendizaje a distancia, el dataset se caracteriza por una dispersion (escasez de
evaluaciones) incremental (40 millones de usuarios, 9 mil items). En este caso, el mejor va-
lor de MAE es de 0,8336 mientras que el coverage se mantiene en 99,8 % para un nivel de
dispersion de 94,86 %. En nuestro caso, considerando tinicamente el subconjuntos donde
los usuarios han visitado al menos 10 items (diferentes), tenemos un nivel de dispersion de

99,59 %. Las métricas de precision y recall no son reportadas.

Los resultado de esta seccidn, principalmente las vecindades generadas de la mejor
combinacién de métrica de similitud y tamafio £ para los mejores vecinos con el algoritmo

kNN seran utilizadas en la siguiente sub-seccion para determinar comunidades de interés.

42



3.1.5. Identificando comunidades de interés a través de clustering jerarquico de pro-

fesores

Para descubrir las comunidades con intereses comunes, utilizamos clustering jerarqui-
co (Hastie et al., 2009). Esta técnica agrupa los elementos (o los separa) en grupos basados
en ciertos criterios. El método de aglomeracion ascendente consiste en formar grupos pro-
gresivamente, agregando miembros hasta que se cree un conglomerado. Para aglomerar
miembros es necesario definir una métrica para determinar los elementos que no pertene-
cen todavia a un cluster y que se encuentran a una distancia menor. Las métricas como

Pearson, o Distancia Euclidiana se utilizan normalmente para estos efectos.

Recordemos que en la seccion 3.1.4 se aplico la distancia euclidiana y el algoritmo
kNN (con £ = 10) para recomendar recursos de aprendizaje basados en las visitas de
usuarios. Ahora se agrupan las vecindades (de usuarios) que se encontraron en la seccion
3.1.4 sobre la base de un umbral de p usuarios compartidos. Para ello se definié una métrica
de similitud de vecindades a partir de una relacién ~. Esto es, dos vecindades N; y N; son
similares, lo que denotamos por por N; ~ Nj;, cuando N; y N; comparten al menos el
porcentaje p de sus vecinos (profesores). La ecuacion 3.1 describe formalmente la relacion

de similitud ~.

Basados en la ecuacion 3.1, definimos un cluster jerarquico %, como la unién de to-
das las vecindades que son similares, la ecuacion 3.2 asi lo formaliza. El nimero total de

clusters (comunidades de interés) encontrados es 1.376.

€ = | J Ni donde N; ~ N; (3.2)
l#m

La tabla 3.6* presenta la distribucién de grupos (cluster) de acuerdo al porcentaje p de

vecinos que comparten. Si consideramos valores altos de p, como se muestra en la Tabla

“En la tabla 3.6, la notacién #% indica niimero (o cantidad) de vecindades que agrupa el cluters €.
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3.6, por ejemplo, un valor de p = 0, 85 obtenemos 7 cluster que agrupan a 7 vecindades,
pero no hay clusters que agrupen a 5 vecindades. Un valor mas alto, p = 0,9, produce
mads agrupaciones de una sola vecindad (1.338), y ningin cluster que agrupe a 5, 6, o
7 vecindades. Como podemos ver, un umbral de similitud mds restrictivo, genera menos
posibilidades de agrupaciones. Por lo tanto, elegimos el valor de p = 0,85, ya que no
solo garantiza un elevado nimero de usuarios comunes, sino también a diversos cluster

agrupados.

TABLA 3.6. Cantidad de vecindades aglomeradas en cada cluster para distintos
niveles de p.

| p |#C=1[#C=2|H#C=3|#C =4 |#C=5|#C =06 | #C >T|

p=0,75| 1282 38 13 5 5 1 32
p=080| 1312 36 2 5 2 2 17
p=085| 1338 24 3 3 0 1 7
p=090| 1354 17 3 2 0 0 0

3.1.6. Metadatos asociados a comunidades

En esta seccidn se busca descubrir los metadatos asociados a las comunidades de in-
terés definidas en la seccién 3.1.5, tomando como base los conceptos detallados en la sec-

cion 2.11.

Para efectos de notacidn, el conjunto de usuarios de un cluster lo denotaremos por %
y serd el conjunto de todos los usuarios de las distintas vecindades de un cluster, tal como
se define en la ecuacion 3.3. De forma andloga, los items de un cluster denotados por .#,
corresponden al conjunto de items que han consultado cualquiera de los usuarios de %,

tal cual define la ecuacion 3.4.

Ug ={ue % |3INe€CNuec N} (3.3)

ﬂg:{iefﬁlue%g/\iefu} (3.4)
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Los items (recursos) disponibles en EducarChile, estan descritos por metadata en al-
guna de las tres categorias descritas en la tabla 3.3: Metadata curricular, contenido en texto
plano, y metadatos socio pedagogicos. Los valores de los metadatos podrian ser pequeiias
sentencias de hasta 100 términos (o palabras) o textos libres cortos en el caso del nombre y

titulo del recurso, o textos libres mucho més largos en el caso de la descripcion (contenido).

Las palabras asociadas a un recurso en cualquiera de esas categorias las denominare-
mos “término”. El conjunto de términos para un cluster lo denotaremos por 7 y estara de-
finido por cualquier término asociado a los items del cluster, como se indica en la ecuacion

3.5.

ygi{tEiHGJg} (3.5)

La relevancia o “peso”, de un termino ¢, en un cluster ¢, que denotaremos por w.(t),

estara definida con base en:

a.- El nimero de veces que este término es parte de la descripcion de un item ¢, denotado
por 7(i,t) y
b.- El nimero de usuarios que ha visitado ese item i, que serd denotado por x(%, 1)
La ecuacion 3.6 especifica en términos algebraicos la forma de calcular w.(t). El sub-
indice ¢ en la expresion que define a w.(¢) denota una categoria de metadatos para el

término () (por ejemplo curricular, socio pedagdgico etc.).

u)(g(t) = Z T](i, t) . Ii(%g, Z) (3.6)

i€ Iy
Un vector de términos ponderados w,(t) estd asociado con cada cluster, por cada ca-
tegoria. Asi la representacion vectorial de un cluster ¢ serd como lo indica la la ecuacién
3.7. La tabla 3.7 presenta un fragmento de los vectores de términos asociados a dos cluster
¢, y 65, cada uno de estos agrupa 3 o mds vecindades que comparten al menos p = 85 %
de vecinos. Para facilitar el analisis hemos considerado sélo los 40 términos mas relevan-

tes por cluster y separamos estos términos en tres sub-categorias adicionales: asignatura,
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nivel curricular, y otros términos. La separacion de los términos en estas sub-categorias se
realizé de forma manual por expertos en educacion. Presentamos solo los cinco primeros

términos por cada sub-categoria.

G = (wel(ty), welts), .. welt)) 3.7)

De la tabla 3.7, las palabras con mayor peso son para metadatos curriculares, que
corresponden a las sub-categorias de asignatura y nivel, mientras que para la categoria
socio-pedagdgica, la sub-categoria mas pesada es otros términos, que describen aspectos
mads técnicos de una asignatura. El peso, de los términos en la categoria de contenido es
sub-categoria otros términos, sin embargo, para el caso de las asignaturas términos genéri-
cos como: secundaria, cientifico-humanista, y técnico-vocacional, sobrepasan las sub ca-

tegorias de asignatura.

3.2. Fase 2: Objetivo 02, 04

En esta fase se busca caracterizar a los profesores, para ello, en conjunto con expertos
de la Facultad de Educacion de la PUC (Pontificia Universidad Catolica de Chile), defini-
mos las categorias de atributos para el perfil de profesor (Tabla 3.8) que incluye entre otros,

datos demogréficos para caracterizar la practica del profesor.

Caracterizaciones de este tipo, expresadas durante la aplicacion de un test de preguntas
y respuestas, han sido utilizadas en modelos de cadenas de Markov (Taraghi et al., 2015)
sirviendo como de perfil de aprendizaje para la clasificacion jerdrquica de aprendices. Otras
propuestas basadas en el conocimiento y actividades de usuarios (Rodriguez et al., 2015)
contextualizadas conjuntamente con un enfoque multicriterio (factores de peso) se usan
para recomendar contenido a profesores. Con base en estos enfoques se disefid un cuestio-
nario para recopilar informacion del perfil del profesor y utilizar este perfil posteriormente
para la clasificacion jerdrquica de recursos y profesores. El cuestionario puede verse en las
Figuras 3.2 y 3.3. Posteriormente, se disefié un experimento con 39 profesores en etapa

de iniciacion profesional que en adelante consideraremos usuarios nuevos, los cuales se
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31/7/12015

Informacién de Perfil del encuestado.

Encuesta de Perfiles y Preferencias en Recursos Digitales (Forma C)

como profesor.

Estimado profesor, en esta seccion, se le solicitan algunos datos de caracter general asociados a su perfil

-

Lenguaje y Comunicacién
Educacion Matematica
Educacion Artistica

Educacion Tecnoldgica

Educacion Fisica
Idiomas (Inglés/Francés)

Otro

NB1 (1er y 2do Basico)
NB2 (3ro y 4to Basico)
NB3 (5to Basico)

NB4 (6to Basico)

NB5 (7mo Basico)

NB6 (8vo Basico)

alternativa.

. Asignatura (subsector) principal en que se desempeia Usted como profesor.
De ejercer docencia en mas de un sector puede seleccionar mas de una alternativa.

Estudio y Comprensién de la Naturaleza
Estudio y Comprension de la Sociedad

Comprensién de Medio Natural Social y Cultural

2. Nivel educacional donde ejerce principalmente su docencia.
De ejercer docencia en mas de un nivel puede marcar mas de una alternativa.

3. Tipo de administracién del establecimiento donde ejerce su docencia.
Si trabaja en mas de un colegio y estos tienen distinto tipo de administracion puede marcar mas de una

http://www surveygizmo.com/s3/364084/Encuesta-de-Perfiles-y-Preferencias-en-Recursos-Digitales-Forma-C

FIGURA 3.2. Encuesta de perfil curricular preguntas 1,2y 3
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31/7/2015 Encuesta de Perfiles y Preferencias en Recursos Digitales (Forma C)

"Factores" que caracterizan a un profesor.

Estimado profesor, responder esta seccion de la encuesta no le tomara mas de 5 minutos. Usted debe
indicar el grado de importancia de los siguientes “factores” o caracteristica asociadas a las practicas
docentes , que pueden ser relevantes para determinar "similitud” de perfiles entre profesores. La escala
es de 1 a 5, donde 1 equivale a un factor muy irrelevante y 5 le corresponde a un factor muy relevante.

6. Nivel educacional en que ensefia.
Ed. Basica, Ed. Media, NB1, NB2, etc.

5: Muy relevante

7. Asignatura (o subsector) especifico donde ensefia.

5: Muy relevante

8. Genero del profesor.
Masculino/Femenino.

5: Muy relevante

9. Aios de experiencia docente del profesor.

5: Muy relevante

10. Nivel de especializacion del profesor.

5: Muy relevante

http://www surveygizmo.com/s3/364084/Encuesta-de-Perfiles-y-Preferencias-en-Recursos-Digitales-Forma-C

FIGURA 3.3. Encuesta de perfil curricular preguntas de 6, 7, 8,9 y 10.

1: Muy irrelevante 2: Irrelevante 3: Algo relevante

Matematicas, Idiomas, Lenguaje y Comunicacién, Ciencias Sociales, etc.

1: Muy irrelevante 2: Irrelevante 3: Algo relevante

1: Muy irrelevante 2: Irrelevante 3: Algo relevante

1: Muy irrelevante 2: Irrelevante 3: Algo relevante

1: Muy irrelevante 2: Irrelevante 3: Algo relevante

4: Relevante

4: Relevante

4: Relevante

4: Relevante

Profesores con o sin mencion, profesor con o sin postgrado, profesor con o sin postitulo, etc.

4: Relevante
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TABLA 3.7. Un ejemplo de los primeros 5 términos de los clusters 67 y 62. Los
términos estdn acompafiados de su peso y se clasifican en las sub-categorias de ,
Asignatura, Nivel Curricular y Otros términos.

Metadata Curricular
Cluster | Asignatura Nivel Curricular Otros términos
comunicacion: 12.8 5t bisico: 12.4 [ectura: 2.7
historia: 4.5 1€ medio: 9 ambiente: 2.1
A ciencia: 4.5 8v0 b3sico: 7.9 verbal: 2
social: 4.2 6t° basico: 5.9 interaccion : 1.7
lenguaje: 4 3€7° bisico: 2 organismo: 1.5
ciencia: 7.3 1¢7° medio: 11.9 naturales: 8.5
ambiente: 6.1 5% basico: 6.8 quimica: 4.6
%, | interaccion: 4.8 24° medio: 2.7 organismo: 4.4
funcion: 3.6 8v basico: 2.6 organismo-vivo: 4.2
biologia: 2.4 1°"° basico: 2.2 estructura: 4.2
Metadada Socio-Pedagdgica
languaje: 0.23 tipo: 53.55
matematicas: 0.19 sitio: 21.22
%1 | historia: 0.18 basico: 0.02 site_type: 8.47
comunicacion: 0.05 educarchile: 3.69
musica: 0,04 articulo: 3.66
humano: 0.35 tipo: 54.55
quimica: 0.34 sitio: 17.17
¢y | fisica: 0.34 site_type: 8.24
artes: 0.16 articulo: 4.16
biologia: 0.1 educarchile: 2.93
Contenido
educacion media: 19.94 estuduc}{ante: 36.35
cientifico-humanista: 240 h4sico: 6.99 educacion: 13.07
4 10.90 1670 basico: 2.3 texto: 1.68
. asico: 2. o
técnico-profesional: 7.55 actividad: 0.49
articulg: 0.34
educacion media: 22.04 educqcmn: I7.65
cientifico-humanista: 24° hasico: 3.88 estudiante: 29.34
©s 13.03 170 bisico: 1.76 texto: 1.89
. asico: 1. )
técnico-profesional: 9.60 profesor: 0.19
actividad: 0.28

desempefiaban en educacion basica. Los profesores se especializan en mateméticas (7 pro-

fesores); lenguajes y comunicacion (7 profesores); lenguaje y matematicas (8 profesores)

y de mds de dos dreas de desempeiio (18 profesores).
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TABLA 3.8. Caracteristicas del Perfil de Profesor

| Categorfa | Ejemplo |
Asignatura/Disciplina Matematicas, Languaje, Ciencias ...
Grado/Nivel 1¢7° basico, 1¢"° medio, ...
Tipo de Colegio Publico, particular o subvencionado
Ubicacion geografica del establecimiento | Urbana o rural

Siguiendo una metodologia similar al trabajo de Manouselis (Manouselis et al., 2010),
se pidi6 a los 39 profesores evaluar un subconjunto de 6 items, de un conjunto de 22 L.Os
disponibles en el portal EducarChile, que no fueron previamente visitado por cualquiera de
estos usuarios (recursos nuevos). Los items correspondian a las asignaturas de Matemditicas
(11) y Lenguaje y Comunicacion. 4 items eran obligatorios evaluar por todos los partici-
pantes (se asignaron a los 39 nuevos usuarios), mientras que los elementos restantes (18)
fueron asignados al azar. Se asignaron los LOs de esta manera ya que el numero de par-
ticipantes era pequefio y queriamos garantizar la existencia de més de una evaluacion de
al menos el 18 % del set de datos de este este experimento. Los recursos de aprendizaje

asignados y los items evaluados se muestran en la Tabla 3.10.

Se pre-valido el diseio del experimento con expertos en educacion y se encontré que
para los profesores era mas natural evaluar los recursos en una escala mas amplia que la
escala de 0 a 1 (es decir, me gustaria visitar el recurso Si/No), ya que una escala con més
valores permite evaluar mejor recursos donde los profesores tienen mas experiencia. Hay
recursos (items) que se vuelven interesantes, y otros que podrian ser considerados como
malos recursos. Por esta razon definimos una escala de 5 puntos, es esto, 1 para item initil
hasta 5 para un item muy itil (ver la Tabla 3.9), con el fin de capturar la percepcién de los
profesores. Después definimos una escala de transformacion para homologar las diferentes
escalas (1 a 5 de este experimento, con 0 a 1 del dataset), lo que se explica en la Seccion

3.3.2. La evaluacioén se hizo siguiendo el formato de cuestionario de la Figura 3.4.

Finalmente, se disefio € implementd un sistema de recomendacion de filtrado colabo-
rativo considerando los datos de la encuesta realizada. Dividimos el dataset obtenido en

este experimento en dos subconjuntos, uno de 76 evaluaciones sobre dos objetos comunes
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31/7/2015 Encuesta de Perfiles y Preferencias en Recursos Digitales (Forma C)

Evaluacion de recursos digitales.

Aca se le pide a Usted que evalue 6 recursos digitales de educacion, para ello, el nombre de cada uno de
estos (en letra de color azul) contiene un link directo al recurso, que se abrird en una nueva pestafa de su
Browser. Una vez que Usted analice el recurso debe calificarlo en una escala de 1 a 5, donde 1 equivale a
un recurso sin utilidad y 5 equivale a un recurso muy util .

16. Recurso educativo --> Con gestos y palabras
Este es un recurso en formato Web, para Lenguajes y Comunicacién para 5to Basico.

3: Regular

1: Sin utilidad 2: Poco util utilidad 4: Util 5: Muy util No evaluable

17. Recurso educativo --> Perla de verbos

Este es un recurso en formato Web, para Lenguajes y Comunicacién para 5to Basico.

3: Regular

1: Sin utilidad 2: Poco util utilidad 4: Util 5: Muy util No evaluable

18. Recurso educativo --> Lucas Lenz y el museo del Universo

Este es un recurso en formato apliacion, para Lenguajes y Comunicacion para 5to Basico.

3: Regular

1: Sin utilidad 2: Poco util utilidad 4: Util 5: Muy util No evaluable

19. Recurso educativo --> ;Cuantas Hay?
Este es un recurso en formato de documento .pdf, para Educacion Matematica para 5to Basico.

3: Regular

1: Sin utilidad 2: Poco util utilidad 4: Util 5: Muy util No evaluable

20. Recurso educativo --> ;Micro o Metro?

Este es un recurso en formato de documento .pdf, para Educacion Matematica para 5to Basico.

http://www surveygizmo.com/s3/364084/Encuesta-de-Perfiles-y-Preferencias-en-Recursos-Digitales-Forma-C

F1GURA 3.4. Encuesta de valoracion de items, 6 recursos a valorar.

12
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TABLA 3.9. Escala de evaluacién usuarios que evalian nuevos recursos.

| Ranking | Significado |
Inutil

Poco util

De regular utilidad
Util

Muy qtil

DN B W N —

TABLA 3.10. Numero de evaluaciones por recursos de aprendizaje.

Numero de | Ndmero de Nimero de | Nimero de

asignacio- | evaluacio- asignacio- evaluacio-

Recurso | Sector nes nes Recurso | Sector nes nes

1 | Lenguaje 39 39 12 | Matemiticas 39 37
2 | Lenguaje 39 38 13 | Matematicas 39 39
3 | Lenguaje 4 4 14 | Matematicas 4 4
4 | Lenguaje 5 5 15 | Matemiticas 5 5
5 | Lenguaje 4 3 16 | Matematicas 4 4
6 | Lenguaje 3 3 17 | Matematicas 3 3
7 | Lenguaje 5 5 18 | Matematicas 6 6
8 | Lenguaje 4 2 19 | Matematicas 5 5
9 | Lenguaje 2 2 20 | Matemadticas 2 2
10 | Lenguaje 2 2 21 | Matemadticas 2 1
11 | Lenguaje 2 2 22 | Matemadticas 8 8

TABLA 3.11. Resultados MAE fase 2, para similitud con Pearson, Manhattan y
Spearman. Por la cantidad de estadisticas no fue necesario usar otras métricas.

| Ranking | Versién Similitud | MAE |

1ere Pearson 0.970598657
2do Spearman 0.997978555
3ere Manhattan 1.006772909

(recordar que los usuarios evaluaron 4 objetos en comin) y el otro conteniendo las 149
evaluaciones restantes. Usamos el primer grupo para hacer predicciones y el segundo co-
mo conjunto de validacién (gold standard), con el fin de determinar el impacto del error de

los items a recomendar (MAE (J. L. Herlocker et al., 2004)).

Los resultados del experimento no son alentadoras, en contraste con el experimento
de Manouselis (Manouselis y Costopoulou, 2008; Manouselis et al., 2010). La Tabla 3.11
asi lo ilustra. Ello se debe principalmente a que las evaluaciones son pocas. El tipo de
encuestados permiti establecer claramente tres grupos de usuarios con gustos similares, y

no todos evaluaron la misma cantidad de items.
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3.3. Fase 3: Objetivo O5

Para validar la relevancia de la metadata de recursos, y la identificacion de comunida-
des de interés se utilizard una tarea avanzada en los sistemas de recomendacion: resolver el
problema del arranque en frio o cold start. Con el fin de enfrentar el problema de arranque
en frio, se considerardn los clusters jerarquicos identificados en la Tabla 3.6 y los vectores

de términos (palabras) calculados con la ecuacién 3.6.

Los términos del vector que representa a cada cluster son extraidos de los metadatos
asociados a los recursos de aprendizaje visitados por los usuarios del cluster. Los nuevos
profesores se describen también a través de un vector de términos, que se obtienen de
su perfil. Con ambos vectores de términos (del nuevo profesor y del cluster) se determia el
cluster asociable al nuevo profesor. También se genera un vector de términos para un nuevo
recurso a ser recomendado a este nuevo profesor y se compara este vector con el vector de
términos asociado a los items del cluster al cual perteneceria el nuevo profesor. Los items
mads similares del cluster al que el nuevo profesor pertenece, se utilizan para predecir la

evaluacion del nuevo recurso.

A continuacidn se presenta el detalle y la formalizacion de este enfoque, asi como un
experimento que considera los profesores de la Fase 2. Comparamos el resultado de este
enfoque con el resultado de la técnica de filtrado colaborativo para el grupo de nuevos

profesores y encontramos que este enfoque mejora notablemente la recomendacion.

3.3.1. Clasificando nuevos Usuarios
Para clasificar, nuevos usuarios usaremos la siguiente notacion:

a.- %y: Conjunto de usuarios nuevos, esto es, usuarios de los que se conoce solo su perfil
curricular, pero no tienen ninguna preferencia sobre items.

b.- %ps: Conjunto de todos los usuarios que contiene el dataset.

c.- Zy: conjunto de nuevos items

d.- Zps: conjunto de items del dataset que tiene alguna evaluacion realizada por los usua-

rios de %ps
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1 Comunidad

de usuarios
Perfil de Matriz de
Preferencia preferencias
Usuario
con perfil de
preferencias

Filtrado
Colaborativo
Calculo de
Cluster de
3 \l/ Usuarios
N '
Gélculo de e b e ey
Predicciones 4 R I e - - = |
: |
Usuario : \V \V \V
e : - S
Generacion de ) ] { L ====- \ 3
Recemendacien ] :\ ‘ > ) \—"\__//
Usuario : / \—V/
sin perfil de
preferencias

Recomendacion Similitud con ’
Perfil de curricular por Ranking de Cluster
Cluster

FIGURA 3.5. Propuesta de sistema de recomendacién extendido, que contempla
una solucién al problema de arranque en frio.

e.- 7: El conjunto de términos contenidos en el perfil de profesor y los items del dataset

diferenciados por categoria.

Cada cluster %, definido en la seccion 3.1.5, se representa como un vector de términos
ponderados é - (w(ty),w(ts),...,w(t,)), donde w(t;) se calcula por la ecuacion 3.6.
Para cada nuevo usuario nu € %y, un vector de términos ponderados, segun el perfil
curricular del profesor, se define como 0 = (wy(t1), wy(ta), ..., wy(t,)), donde w,(;)
se define también por la ecuacion 3.6, para el contenido del perfil curricular del usuario. La
caracterizacion de los usuarios se ha propuesto para otros fines que enfrenta el problema de
arranque en frio. Por ejemplo, Drachsler propone el uso de estereotipos para los estudiantes

(Drachsler et al., 2010), que son categorias basadas en los datos demogréficos y de LO.
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Indicadores como la diversidad y la similitud de interés de usuarios en un grupo o entre-
grupo se utilizan para determinar grupos de aprendizaje (Dascalu et al., 2014). Alumnos se
agrupan automaticamente, por eleccion de los profesores, o de acuerdo con un algoritmo
especializado basado en dichos indicadores. La diversidad y la similitud se determinan
a partir de un perfil de aprendizaje (intereses explicitos de los usuarios) y de su historia

durante un proceso de aprendizaje.

La similitud entre el usuario nuevos y usuarios con perfil de preferencias, clasificados
en sus correspondientes cluters %, se calcula utilizando la ecuacion de similitud de Coseno.
Las tuplas resultantes, ecuacion 3.8, permiten definir el conjunto que denominamos fop-3

*

cluster, los tres cluster mds similares para un nuevo usuario que denotamos por 6, y se

definen en la ecuacién (3.9).

(%1, sim(iTts, G1)), (Gs, sim (i, @), . . ., (G, sim(ii, €m))}  (3.8)
C = {Greape | sim(il, @) > sim(its, € ), Vi # k) (3.9)

3.3.2. Prediccion de rating para nuevos items

Para cada nuevo item ni € £y encontraremos los items de i, € %, mads similares,
que han sido visitados por los usuarios v € €. Utilizamos diferentes umbrales de similitud,
consistentes en un porcentaje p de términos compartidos por los items similares ¢, y ni, este

conjunto de items parecidos lo denotaremos por .7 ., y estard definido como el conjunto

ni’
{i, € € | nimero de términos de 7, > p - (ntimero de términos de ni)}. Luego, para cada

nuevo item (n) se calcula el rating R« ,,;, determinado a partir de los usuarios con perfil de

preferencias, tal como se define en la ecuacion 3.10.

2 Tv,iv

VEU ¢
ive‘ﬁ%,ni

Ry .—— 2™
o g

(3.10)
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Finalmente, considerando sélo top-3 cluster (¢ ,), promediamos los ratings (califica-

ciones), otorgadas por los usuarios de estos cluster (3.11).

R+

nuw,i

=avg(Ry,), V€ €6, (3.11)

nu

Puesto que votos de nuevos usuarios (nu) estan en escala de 1 a 5, y se diferencian
de los criterios de calificacion del dataset, visitas de usuario, generalmente O o 1 visita por
recurso para cada usuario, definimos una regla de equivalencia. Por lo tanto, para un usuario
nu € %y, que evalia un nuevo item n: con nota r,,, ,;, la regla o formula de equivalencia

serd e(7p, ;) donde e esta definida por la ecuacion 3.12.

0 s if Tnuni = 1v Tnuni = 2

e(Tnuni) = 0,5 if  Tpuni =3 (3.12)

. 1 s if Tnuni = 4v Tnuni = 5

Con el fin de determinar el efecto de nuestro enfoque, implementamos una estrategia
de filtrado colaborativo, teniendo en cuenta sélo el conjunto de nuevos usuarios, para deter-
minar el impacto del error MAE (J. L. Herlocker et al., 2004), de los items recomendados.
La Tabla 3.12 muestra los resultados, en base a cuatro métricas de similitud diferentes.
Podemos observar, resultados muy pobres, y probablemente es debido al tamafio de la

muestra.

TABLA 3.12. Resultados de MAE cuando recomendamos recursos basados en fil-
trado colaborativo y datos de nuevos usuarios, usando distintas métricas de simili-
tud.

| Ranking | Métrica de similaridad | MAE |

1ere Spearman 1,227935814
odo Pearson 1,44987662

3ere Manhattan 1,472972216
4to Distancia Euclidiana | 1,507429683
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Determinamos los ratings o votos Ry ; para los items ni € %y que fueron evalua-
dos por los nuevos usuarios, nu € %y, teniendo en cuenta la regla de equivalencia e y
el perfil curricular de los nuevos profesores, como se describié en la seccién 3.3.1. Se

determiné MAE para cada categoria usando la regla de equivalencia.

La tabla 3.13 presenta nuestros resultados. Los votos dados a los items los dividimos en
tres categorias, > 1, > 3y > 4. En la tabla, las columnas de porcentaje, indican porcentaje
de palabras que comparten los nuevos items ni, con los items i, ya visitados del cluster. La
“similaridad” entre items, la consideramos en base a los términos que comparten. A menor
porcentaje (umbral) de palabras a compartir se encuentran mds items similares. De la tabla

podemos deducir las siguientes conclusiones:

- Para metadatos de socio-pedagogicos se encuentra items similares con umbral s6lo
hasta el 30 % de palabras, es decir no hay objetos similares que compartan més del
30 % de las palabras.

- Para metadatos contenido es posible encontrar objetos similares que cumplen con
s6lo un umbral del 20 %, menor al de metadatos socio-pedagdgicos .

- Para metadatos curriculares se encuentran objetos similares compartiendo hasta
un 80 % de los terminos.

- Hay mayor precision de MAE, para aquellos items cuyo voto fue 4 o 5.

3.4. Fase 4: Objetivo O1

En el capitulo 3 logramos determinar comunidades, grupos o cluster de interés. Es
mads, para los usuarios del dataset que compartian gustos similares asociamos los términos
mas representativos. A modo de ejemplo, para el cluster %) que agrupa dos vecindades con
p = 85% o mds de vecinos en comin (tabla 3.6), presentamos los pesos de sus metadatos
en la tabla 3.7. Estos metadatos se pueden visualizar en la figura 3.6. Claramente para
contenido curricular, el cluster mayoritariamente manifiesta interés por la asignatura de
Lenguaje y Comunicacion (metadatos de asignatura), y en cuanto al nivel donde ocupan

estos recursos es 5° Bdsico (metadatos de nivel). En esta fase, profundizaremos el andlisis
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TABLA 3.13. Resultados obtenidos de MAE para la prediccion de voto conside-
rando diversos umbrales de similitud.

Categoria de Meta- | Voto Umbrales de Similaridad
data dado por
nu ani

20%] 30%] 40%] 50% | 60%] 70%]

80 %

0.4974 | 0.4748 | 0.4775 | 0.4723 | 0.4936 | 0.4814
0.6100 | 0.5936 | 0.5910 | 0.5776 | 0.5988 | 0.6085

Curricular

1.0133 | 0.9886 | 0.9930 | 0.9825 | 1.0105 | 1.1638 | 1.4606

0.5546 | 0.4139
0.6906 | 0.5773
1.1431 | 0.8915

Socio-Pedagégicos

0.5440
0.7019
1.0784

Contenido

vV VVIVVVIVVYV
»—nw-lk»—t(I)IJ-lk»—tw-lk

de los metadatos asociados a las comunidades de interés y centraremos nuestro analisis en
los metadatos curriculares, pues son aquellos que han permitido mejores resultados en el

problema de arranque en frio.

Como se indico en la seccion 3.1.2 el sistema escolar en Chile, esta dividido en educa-
cioén pre-escolar, primaria, secundaria y terciaria. Nuestro interés estd en educacién prima-
ria (o basica) y educacion secundaria (o media). En los ocho niveles en educacion bésica

(1¢7° a 8¥° basico), los alumnos cursan’

asignaturas de Artes Visuales, Ciencias Natura-
les, Educacion Fisica y Salud, Historia, Geografia y Ciencias Sociales, Inglés, Lenguaje y
Comunicacion, Matemadtica, Miuisica, Orientacion, Tecnologia y Lengua indigena como se
aprecia en la Tabla 3.14. Al llegar los alumnos a ensefianza media, que contempla 4 afios de
estudio, pueden optar por educacion cientifico humanista (c-h) o educacion técnico profe-
sional (t-p). La educacion c-h contempla las asignaturas de Artes Musicales, Artes Visuales,
Educacién Fisica, Filosofia y Psicologia (s6lo para 3°° y 4'° medio), Historia-Geografia y
Ciencias Sociales, Inglés, Lenguaje y Comunicacion, Matemdtica, Educacion Tecnologica
(sélo para 1¢° y 29° medio) y Ciencias Naturales (Biologia, Fisica, y Quimica), 1a Tabla

El detalle de los contenidos de las asignaturas se puede encontrar en la pagina del ministerio
http://www.curriculumenlineamineduc.cl/605/w3-channel.html.
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leguaje: 4

sociales: 4.2
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FIGURA 3.6. Vista de los metadatos como nube de tags para los metadatos de la
categoria Metadata Curricula del cluster ;.
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3.15 resume esta informacion. La educacion ¢-p tiene un tronco en comun con la ensefian-
za c-h, aunque el foco estd en la formacion técnica, por lo que no detallamos asignaturas

debido a la diversidad de alternativas que hay.

TABLA 3.14. Asignaturas para educacidn basica

| Asignatura | Niveles que abarca |

Artes Visuales 1¢7° a 8 Bésico
Ciencias Naturales 1¢7° a 8t B4sico
Educacion Fsica y Salud 1¢7° a 8'° Bdsico
Historia, Geografia y Ciencias Sociales | 1°"° a 8" Basico
Inglés 5% a 8" Basico

Lenguaje y Comunicacién 1¢7° a 8'° Bdsico
Matemaéticas 1¢7° a 8 B4sico
Musica 1¢7° a 8 B4sico
Orientacion 1¢7° a 8° Bésico
Tecnologia 170 a 8 Bdsico

TABLA 3.15. Asignaturas para educaciéon media c-h

| Asignatura | Niveles que abarca |
Artes Musicales 17 a 4% Medio
Artes Visuales 17 a 4% Medio
Educacion Fisica 17 a 4 Medio
Filosofia y Psicologia 3¢ y 4 Medio
Historia, Geografia y Ciencias Sociales | 1¢7° a 4" Medio
Inglés 1¢7° a 4 Medio
Lenguaje y Comunicacién 1¢7° a 4'° Medio
Matematicas 1¢7 a 4% Medio
Educacion Tecnolégica 170y 2% Medio
Ciencias Naturales Biologia 1¢7° a 4'° Medio
Ciencias Naturales Fisica 17 a 4% Medio
Ciencias Naturales Quimica 1¢7° a 4'° Medio

La informacién de temas y contenidos de las asignaturas, las podemos obtener del
Ministerio de Educacion a través de la pagina Web para temas curriculares®. Los deta-
lles de contenido de las asignaturas son importante para nuestro trabajo y en especial en

esta seccidn ya que queremos entender la naturaleza de los metadatos relevantes de las

®http://www.curriculumenlineamineduc.cl/
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comunidades de profesores identificadas. Por ejemplo, a partir de las Bases Curriculares
y Programas de Estudios disponibles en el sitio Web del Ministerio podemos analizar las
palabras que estan asociadas a una asignatura. La tabla 3.16 muestra un ejemplo de pala-
bras contenidas en las descripciones de la asignatura de matemdtica para 1°"° basico en las
4 unidades que contempla esta asignatura para el nivel (1" basico). Para efectos de este

analisis se cred un diccionario de estas palabras para cada asignatura.

TABLA 3.16. Palabras que describen la asignatura de matemdticas para 1°° bésico.

[ Unidades | Palabras/Terminos |

1 Unidad numeros, contar, ordenar, patron, igualdad, Iargo, corto, bajo,
alto, fechas.

292 Unidad | nimeros hasta 100, unidades, decenas, figuras 3D y 2D.

3¢ra Unidad conteo hacia adelante, conteo hacia atras, restar, calculo mental,
preguntas, tablas de conteo, pictogramas.

4'@ Unidad | lineas rectas, lineas curvas, pictogramas.

A continuacién procederemos a analizar los metadatos de los recursos de aprendizaje
asociados a los clusters % identificados en la tabla 3.6. Notese que se produjeron 1.376
clusters diferentes, por lo que para manejar esta cantidad de grupos hemos realizado un
andlisis en base a los términos de su representacion vectorial (?), que fué presentado en la
seccion 3.1.6. En la tabla 3.7 se presentd un ejemplo de este andlisis para dos clusters. Este
andlisis parte agrupando los clusters en una jerarquia adicional, donde se buscan clusters
similares pero no en funcion de los usuarios comunes sino en funcién de los términos o

palabras que describen los recursos de estas comunidades.

Asi, vamos a definir un vocabulario V' como el conjunto de términos ponderados que
representan la temdtica de un grupo de clusters similares. Dos clusters €; y ¢; son similares
de acuerdo a sus términos si y s6lo si, coinciden en un porcentaje p en los top n términos de
mayor peso en % y ‘Z; El peso ponderado de cada término se calcula sumando los pesos de
cada ocurrencia del término en los clusters similares, y dividiendo la suma entre el nimero
total de palabras de los clusters. En la tabla 3.7 se presenta un analisis de vocabularios para
diferentes valores de p. Podemos notar que para un valor de p = 60 %, se encuentra el

menor nimero de vocabularios compartidos (34) y el menor nimero (29) de vocabularios

61



que representan a clusters unicos (no son compartidos por otros clusters). Por esta razon

consideraremos este valor de p para el resto del andlisis.

Umbral de coincidencia
90% 85% 80% 75% 70% 65% 60%
Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro Nro

Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab. | Clusters | Vocab.
19 1 30 1 77 1 175 1 154 1 230 1 419 1
9 2 29 1 68 1 80 1 127 2 226 1 341 1
8 1 23 1 63 1 59 1 107 1 168 1 115 1
7 1 21 1 33 1 44 2 79 1 71 1 95 1
6 4 17 1 30 1 36 1 52 1 67 1 72 1
5 6 14 2 25 1 35 1 35 1 60 1 54 1
4 13 1 4 22 1 32 2 32 1 51 1 48 1
3 15 10 2 20 2 26 1 30 1 50 1 38 1
2 91 9 1 17 2 24 1 25 2 42 1 26 1
8 4 16 1 22 3 23 3 38 1 15 3
7 4 14 2 20 1 22 1 26 1 10 1
6 8 13 3 19 2 17 3 23 1 9 1
5 11 12 2 18 1 16 1 21 1 7 1
4 13 10 2 17 1 15 1 20 1 6 3
3 29 9 3 15 1 14 1 19 1 5 2
2| 103 8 4 12 3 13 1 15 1 4 4
7 6 1 1 12 1 14 1 3 4
6 3 10 3 11 2 13 1 2 6

5 13 9 1 10 1 10 2

4 13 8 2 9 2 9 1

3 34 7 5 8 1 8 3

2 86 6 6 7 6 7 3

5 8 6 3 6 3

4 14 5 6 5 4

3 25 4 8 4 6

2 55 3 17 3 7

2 30 2 13
134 186 183 143 99 60 34

Total Vocabularios compartidos
11 991 1] 647 1 347 1 161 1 80 1 39 1 29
Total Vocabularios Unicos

FIGURA 3.7. Total de Vocabularios obtenidos para diversos valores de coinciden-

cia de palabras del 60 % al 90 %

La figura 3.8 presenta un ejemplo del Vocabulario 12. La primera fila presenta los iden-

tificadores de los clusters que comparten este vocabulario. La primera columna presenta los
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términos, la segunda el numero de clusters similares, la tercera la suma de los pesos para el

término por cluster, y la cuarta columna el peso promedio de los términos.

Vocabulario 12
[66, 89, 792, 1032]

Peso

Palabras Clusters Peso total | promedio

chile 4 5.64101 1.41025
forma 4 5.27447 1.31862
8B basico 4 5.17280 1.29320
3B basico 4 4.74072 1.18518
4B medio 4 4.71724 1.17931
sSONoro 4 4.52370 1.13093
acercamiento 4 4.45883 1.11471
sonido 4 4.27932 1.06983
region 4 3.99140 0.99785
ambiente 3 7.62196 2.54065
recurso 3 5.41147 1.80382
entorno 3 4.19594 1.39865
6B basico 3 3.92402 1.30801
escenico 3 3.81454 1.27151
cine 2 4.54940 2.27470
video 2 4.48104 2.24052
aviso 2 4.44766 2.22383
publicitario 2 4.44766 2.22383
natural 2 3.82947 1.91473
espacio 2 2.63385 1.31692

FIGURA 3.8. Los 20 términos top para el Vocabulario 12 ordenados por el Peso promedio

La figura 3.9 muestra un fragmento de estos vocabularios, presentando los top-20
términos mads relevantes de 5 vocabularios incluyendo el peso promedio de cada palabra.
Las palabras han sido coloreadas de acuerdo a su pertenencia a alguna de las teméticas
descritas en el diccionario ejemplificado en la Tabla 3.16. El mapa de colores se presenta
en la figura 3.10. Se considera el color verde para la(s) asignatura de Ciencias Naturales
(Biologia, Quimica o Fisica), color azul para Historia, Geografia y Ciencias Sociales, etc.

Los términos asociados al nivel (ej. 117 basico) se han dejado sin colorear.
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Vocabulario 1

Vocabulario 2

Vocabulario 3

Vocabulario 4

Vocabulario 5

4.1459
5.0615
4.9620
4.0113
4.8502
3.6262
4.2355
4.1637
2.0130

escriturar

8B basico
7B basico

2B medio 2.4085

3.3718

2.1680
1.7361
2.1521
4.4593
4.0379
1.7795
5.5127
1.7508
2.0143
5.3372
1.6789
2.0962
2.4596
1.9421
2.2131
1.5284
1.5922

8B basico
2B medio

3B medio

7B basico
4B medio

6B basico

4B basico

4B medio

4B basico
oral
3B basico

2.5804
2.3092
2.2996
2.1675
1.8859
5.2270
1.8689
4.6879
2.1856
5.5019
4.1936
4.9050
4.3262
3.7557
1.8647
3.3196
1.6484

6B basico

7B basico

2B medio

escriturar

Peso Peso Peso Peso
Palabras promedio | Palabras promedio | Palabras promedio | Palabras promedio

4.7609 |lectura 3.31288B basico 1.9262

4.4321 |escriturar 3.2636 3.0137

4.2387 |oral 2.8593 2.6056

6B basico

3B medio
3B basico
4B basico
8B basico

4B medio

7B basico

FIGURA 3.9. Los 20 términos top para 5 vocabularios

Artes Musicales

Educacién Fisica

Filosofia y Psicologia

Lenguaje y Comunicacion

Educacion Tecnologica
Ciencias Naturales Biologia
Ciencias Naturales Fisica
Ciencias Naturales Quimica
Ciencias Naturales

Historia, Geografia y Ciencias Sociales

Peso
promedio

Palabras
3.9964
4.0368
3.7921
4.4258
4.4582
4.0823
4.2687
1.9454
3.8497
4.1259
3.8262
2.8575
5.6180
2.5618
1.9157
1.8921
3.2768
2.1589

escriturar

8B basico
oral

2B medio
6B basico
7B basico
cultural

3B medio

FIGURA 3.10. Mapa de colores para la clasificacion de términos
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En la tabla 3.9 podemos apreciar que el Vocabulario 1 incluye 8 palabras asociadas
con la asignatura de Ciencias Naturales y 4 asociadas con Matemdticas, 10 que permite
concluir que este grupo esta compuesto mayoritariamente por intereses en Ciencias Natu-
rales y Matemdticas. Al comparar estos vocabularios en funcién de la temdtica que abarcan
mayoritariamente, podemos obtener 9 grandes categorias como se puede ver en la Figura
3.11. Asi, la primera categoria presenta 1 vocabulario conteniendo 20 términos que se re-
fieren principalmente a Artes Visuales (6 términos), y Ciencias Naturales en segundo lugar
(5 términos) considerando también los niveles de 87, 3°"° y 6!° bdsico, asi como 4'° medio.
El anélisis del resto de las categorias nos indica que en promedio el 54 % de los términos

corresponden a conceptos curriculares relacionados con asignatura y nivel.
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Total Total Total Total |% términos
Categoria Vocabularios | términos Términos Asignatura 1 Niveles términos |términos | asignatura
asignatura nivel y nivel
acercamiento, escenico, 8vo basico, 3ero
cine, video, aviso, basico, 4to medio, 6
Artes Visuales 1 20 publicitario 6to basico 4 75%
acercamiento,, ambiente, 5
Ciencias Naturales recurso, entorno, natural
Historia, Geografia y contemporaneo, america, 2B medio, 6B basico, 4
Ciencias Sociales 1 20 tierra, panoramico 4B medio, 4B basico, 8 75%
natural, planeta, tierra 8B basico, 3B basico, 3
Ciencias Naturales 1B basico, 7B basico
chile (3), america (3), social | 2do medio (3), 4to
Historia, Geografia y (3), sociales (2), medio (3), 3ero 13
Ciencias Sociales panoramico (2) medio (2), 4to basico o
3 60 lectura (3), escriturar (3), (2), 7mo basico (2), 14 63%
Lenguaje y oral (3), lengua (2) 8vo basico (2) 1"
Comunicacion
interaccion (7), organismo 4to medio (5), 3ero
(6), estructura (6), ser (6), basico (5), 8vo 43
vivo (6), ambiente (5), basico (4)
Ciencias Naturales 7 140 |materia (4), fisico (3) 14 59%
numero (7), funcion (6),
transformacion (6), 25
Matematicas matematico (6)
interaccion (7), organismo 4to medio (6)
(7), ambiente (6), materia 2domedio (5) 33
7 140 (4), natural (3), quimico (3), 8vo basico (3) 20 55%
Ciencias Naturales estructura (3) 3ero medio (3)
Lenguaje y lectura (7), escriturar (7), 6to basico (3) 24
Comunicacion oral (7), lengua (3)
lectura (4), escriturar (4), 2ero medio (4), 3ero F
Lenguaje y oral (4), argumentacion (3), | medio (4), 4to medio 17
Comunicacion texto (2) (4), 4to basico (4), o
4 80 geografia (3), 1ero basico (4) 20 55%
Historia, Geografia y contemporaneo (2), chile 7
Ciencias Sociales (2)
ambiente (4), interaccion 2do medio (4), 4to
(4), organismo (3), natural medio (4), 3ero 18
Ciencias Naturales 4 80 (3), vision (2), diversidad (2) | medio (3)(,38)vo basico 14 48%
Geografia y Ciencias panoramico (2), america 6
Sociales (2), sociales (2)
escriturar (3), lectura (3), 3ero medio (2), 7mo
Lenguaje y oral (3), obra (1), ficticio (1), | basico (2), 4to medio 12
Comunicacion 3 60 comunicar (1) (2), 4to basico (2) 8 47%
natural (2), interaccion (2), 8
Ciencias Naturales entorno (2), modelo (2)
escriturar (4), lectura (4), 2B medio (4), 7B
Lenguaje y numero (3), oral (2), literario | basico (4), 4B medio 14
Comunicacion 4 80 (4), 4B basico (3) 15 46%
numero (3), matematico (3), 8
Matematicas aplicar (2)
Total 34 680 249 117 54%

FIGURA 3.11. Resumen de los términos asociados a asignatura y nivel por asignatura.
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4. PROPUESTA DE METADATA PARA EDUCACION

En la seccion 2.11 se presentaron las definiciones de metadatos segiin los estandares
IEEE-LOM, y Dublin Core. Antes de seguir, debemos indicar que las iniciativas de de-
finir metadatos para recursos digitales al estilo de IEEE-LOM, Dublin Core 0 SCORM
(Committee, 2002; D. C. M. Initiative et al., 2000; A. D. L. Initiative, 2001), provienen de
la industria y son masivamente usados. Sin embargo, son costosas pues requieren conoci-
miento experto para hacer las anotaciones; pesadas pues implican muchos zags; ambiguos
y altamente complejos por ejemplo no es claro el valor que debe asociarse a tags tales co-
mo complejidad semantica (Millard et al., 2009), lo que eleva su costo (Motelet, 2007).
Pero atin mds importante, carecen de soporte para la representacion de temas pedagdgicos
asociados a un objeto de aprendizaje tales como requisitos de aprendizaje y los objetivos

de aprendizaje que el recurso cubre (Nitto, Mainetti, Monga, Sbattella, y Tedesco, 2006).

De los experimentos desarrollados y del andlisis de resultados observamos que los me-
dadatos relevantes para profesores estan relacionados principalmente con los medatados
curriculares, particularmente asignatura y nivel, tales como Matemdticas, Lenguaje y Co-
municacion, Ciencias, 1°"° medio, 8'° bdsico, por ejemplo. Si analizamos los metadatos
IEEE-LOM vy Dublin Core (seccién 2.11), vemos que los metadatos se reducen a los se
muestran en la figura 4.1 que contiene categorias metadatos y ejemplos de los valores de

tales metadatos de acuerdo a los 34 vocabularios identificados en la seccion 3.4.

En resumen la tabla de la Figura 4.1 nos indica que metadatos importantes en recursos

digitales estan relacionados con:

1. Descripcion: categoria presente en cualquiera de los estandares IEEE-LOM o Du-
blin Core. Los términos explicitos que aparecen en estas categorias suelen ser muy
diversos, pero en general hacen referencias a topicos de ensenanza asociados a las

asignatura en los distintos niveles del curriculum nacional.
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Estandar

Categoria

Sub categoria y metadatos

CD. Lenguaje

inglés, castellano

DC. Descripcién

acercamiento, crear, educacion, moral, independencia, social

artistica, biologia, naturales, cinética, quimica, geografia, sociales,

Dublin DC. Materia . L . L
c castellano, lenguaje, matematica, historia, inglés
ore
DC. Cobertura lero bas.lco, 2do ,ba.15|co, 2doln7ed|o, 3ero’b.aS|co, 3ercl': medlo, 4to basico,
4to medio, 5to basico, 6to basico, 7mo basico, 8vo basico
DC. Format sonido, video, cine, texto
Categoria technical |4.1 Formato
(técnica). sonido, video, cine, texto
5.1 Tipo de Interactividad: |5.6 Contexto (Nivel)
5. Categoria crear, argumentacion, lero basico, 2do basico, 2do medio, 3ero
educational comprension, definir, basico, 3ero medio, 4to basico, 4to medio, 5to
(educativa). escriturar, lectura, oral, basico, 6to basico, 7mo basico, 8vo basico
aplicar
9.1 Identificador (Tema): |9.4 Palabras Claves: 9.5 Descripcion:
artistica auditivo, sonido, sonoro, |acercamiento,
biologia artista, aviso, cine, cultural, |crear, educacién,
naturales enlace, escénico, espacio, |moral,
cinética publicitario, acercamiento, |independencia,
guimica calor, diversidad, entorno, |social
geografia estructura, fisico, fuerza,
IEEE LOM sociales materia, modelo,
castellano movimiento, natural,
; lenguaje organismo, planeta, ser
Categoria suae reanismo, pr T
L matematica vida, vision, vivo,
clasificacion . . . .
. historia ambiente, chile,
(classification) L . .
inglés contemporaneo, época,

independencia, mundo,
panoramico, region,
regional, social, tierra,
viaje, comunicar, discurso,
lectura, lengua, literario,
obra, analisis, funcién,
geometria, numero,
transformacion, valor,
alternativo, variedad

FIGURA 4.1. Esquema metadatos Dublin Core e IEEE-LOM que caracterizan a
los términos asociados a las comunidades de interés de profesores.

2. Cobertura o contexto segun estandar Dublin Core o IEEE-LOM: se reduce a me-

tadatos de nivel educacional, en la curriculum nacional, para los 8 niveles de edu-

cacion basica y los 4 niveles de educacién media. Estos metadatos son estaticos

mientras no cambie el curriculum nacional.
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3. Formato o Categoria Técnica también presentes en los estandares IEEE-LOM y
Dublin Core: en este caso, y con el advenimiento de nuevas tecnologias es una
categoria de metadatos que toma relevancia por la mayor demanda de multimedia,
y de formatos por parte de profesores y alumnos.

4. Materia o Ildentificador segun el estdndar: se reduce principalmente los nombres
de las asignaturas presentes en los distintos niveles del curriculum nacional, y son

estaticos mientras no existan cambios en el curriculum.

De seguro hay mas categorias de metadatos presentes en los vocabularios, sin embargo
del andlisis de los vocabularios las categorias presentes en la tabla de la figura 4.1 son los
mas relevantes. Términos explicitos en estas categorias encontradas son mas bien estéticos,
como coberturalcontexto o materialtema. Otros valores de categorias de metadatos tienen
un cardcter mas dindmico, como descripcion, pues los términos de los vocabularios estaran
relacionados con los recursos asociados a temas especificos de los cursos que pueden variar

por cambios de programas o por temas distintos a cubrir por época del afio escolar.
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos analizado el impacto de la metadata en la busqueda y descubri-
miento de recursos de aprendizaje para profesores de ensefianza basica y media en Chile.
Para ello se ha utilizado un dataset, derivado de un repositorio de material educativo am-
pliamente utilizado en Chile, con datos de 5 afios. Nuestro data set confirma la tendencia
observada en data set educativos similares, es decir, se caracterizd una alta escasez de eva-
luaciones. El dataset contenia tanto recursos de aprendizaje anotados con metadata, como
informacion de los profesores respecto de las busquedas que han realizado (visitas a recur-
sos Web de aprendizaje) en el portal Educar Chile. El analisis de estas visitas utilizando
técnicas de recomendacion y agrupacion (clustering) ha permitido identificar comunidades
de interés asi como la metadata que caracteriza a los recursos de aprendizaje de su interés.
También llevamos a cabo un experimento con profesores en etapa de formacion, con el fin
de obtener obtener perfiles de profesores, para validar la eficacia de la metadata identificada
en una tarea exigente de recomendacion como es el problema del cold start o arranque en

frio.

5.1. Preguntas de investigacion e Hipotesis

En esta seccion presentamos las principales conclusiones de este trabajo con respecto

a preguntas de investigacion e hipdtesis planteadas en la tesis.

Con respecto a las preguntas (R1) ;Qué informacion deben considerar los sistemas de
recomendacion en el sistema de educacion de media y bésica del sistema escolar Chileno?
y (R3) ;Cuél es el impacto de considerar el contexto de la bisqueda y la metadata de los

recursos digitales en la calidad de la recomendacion?, se concluye lo siguiente:

Como se explico antes, en esta tesis se identificaron las comunidades de interés comun
de profesores utilizando una técnica de agrupacion jerarquica, depués se definieron vectores
con los términos usados por los recursos visitados por cada grupo diferencidndolos por
categoria (curricular, socio-pedagdgica, contenido libre). También se utiliz6 la metadata

diferenciada por categorias para determinar la similaridad de un nuevo item con los items
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del grupo al que pertenece el profesor enfrentando asi el problema de arranque en frio. Los
resultados presentados en la Tabla 3.13 demuestran que al utilizar la metadata curricular
como elemento para determinar tanto la pertenencia a la comunidad de profesores como
la similaridad a los recursos visitados, la prediccion de la preferencia por nuevos recursos
de parte de nuevos profesores es significativamente mejor para umbrales de similaridad del

50 %.

Con respecto a la pregunta (R3) ;Qué caracteristicas del contexto del profesor son

relevantes para la busqueda de recursos educativos?, se concluye lo siguiente:

El andlisis de los términos que describen los recursos (y por lo tanto el interés) visitados
por las comunidades de profesores identificadas en la Fase 1, sub seccion 3.1.5 se presenta
en la Fase 4, sub-seccion 3.4. En la tabla 3.9 se puede apreciar un fragmento de los 35
vocabularios identificados, las 20 palabras més utilizadas estan referidas a la asignatura y

nivel, ambos corresponden a la metadata curricular.

La respuesta a las preguntas de investigacién R1, R2 y R3 permiten concluir que
la Hipdtesis 1 de esta tesis es correcta, efectivamente los metadatos curriculares (sec-
tor/asignatura, nivel) influencian positivamente el descubrimiento de recursos de apren-

dizaje por parte de profesores.

Con respecto a la pregunta (R4) ;Como se debe representar esta informacion?, se con-

cluye lo siguiente:

El analisis de los metadatos relevantes de la Fase 4, en contraste con los estandares para
anotar metadata en educacion presentado en el capitulo 4, nos permiten concluir que las
categorias que pueden utilizarse para representar esta metadata son genéricas (ej. contexto,
palabra clave). Alli se identifican los metadatos que podrian utilizarse para contener la
metadata relevante encontrada en este trabajo. Se nota, particularmente en el caso de IEEE-
LOM, que son metadatos genéricos que pueden contener diferente tipo de informacion
por lo que su valor de discriminacién es muy subjetivo (dependeria de los valores de los

metadatos). En el caso de Dublin Core existe un metadato que puede usarse directamente
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para representar la asignatura (subject), pero en el estdndar (que es mas genérico que IEEE-
LOM) también se plantea como un metadato general (i.e. se describe el “asunto” que cubre
el recurso pero no necesariamente, la asignatura). Esto nos permite concluir que la hipétesis
dos es correcta, es decir, existen metadatos que son importantes para los profesores de
educacion de media y bdsica del sistema escolar Chileno, que no estdn contemplados como

metadata estdndar.

Con respecto a la pregunta (R5) ;Cémo se puede obtener informacién (para la busque-

da) sin imponer sobrecarga de trabajo al profesor?, se concluye lo siguiente:

En la subseccion 3.2 se presentd un cuestionario para determinar el perfil del profesor,
este cuestionario se disefid y validé en conjunto con expertos de la Facultad de Educacion.
Los datos del cuestionario fueron utilizados en la subseccién 3.3.1. Como se puede apreciar
en el cuestionario presentado en las Figuras 3.2 y 3.3, la informacién necesaria para que
el método propuesto en esta tesis para lidiar con el arranque en frio funcione es bastante
estable, los profesores deberian caracterizar su perfil una vez, al entrar al sitio Web que

contiene los recursos.

Finalmente, la estrategia propuesta para lidiar con el problema de arranque en frio nos
permite concluir que la Hip6tesis 3 es correcta, es decir, si es posible prescindir de la his-
toria de consumo de un usuario, para recomendar con alta precision, recursos novedosos

(no antes vistos) a un profesor.

5.2. Contribuciones

Los sistemas de recomendacion pueden ser utilizados como un medio para hacer frente
a la gran cantidad de recursos disponibles en la Web, mediante el reconocimiento de los ob-
jetivos de las comunidades especificas de la practica, como los profesores, si los algoritmos
de recomendacion consideran las propiedades y valores de la comunidad. Los metadatos
asociados a los items se convierten en una pieza fundamental para hacer frente a la can-
tidad y diversidad de material. Nadolski (Nadolski et al., 2009) evalda los efectos del uso

de una ontologia con un modelo de preferencias de usuario y descubre que una estrategia
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basada en esta ontologia es mas precisa, aunque es costosa y compleja. Otros investigado-
res se centran en un enfoque mds liviano ligero cuando se enfrentan a la complejidad de

metadatos IEEE-LOM (Tiropanis et al., 2009).

Una contribucidn de esta tesis es la identificacion de la influencia que los metadatos
curriculares tienen para mejorar la calidad de recomendacion y potencialmente las bisque-
das de recursos por parte de profesores, particularmente asignatura y nivel. Sin embargo,
en esta tesis se encontrd que estos metadatos no deben considerarse como categorias exclu-
sivas en la discriminacion de datos. Por ejemplo, si vemos lo que sucede con el nivel; para
el cluster %) en la tabla 3.7, el metadato mds importante de nivel es 5° bdsico, mientras
que para los cursos superiores (6'°, 8° bésico, y 1¢° medio) la relevancia disminuye fuer-
temente pero no es inexistente. Esto puede sugerir que un solo recurso puede ser reutilizado
en varios niveles con propdsitos diferentes; un recurso podria ser fundamental en algunos
niveles, pero introductorio en otros. Lo mismo sucede en la tabla 3.9, podemos notar que se
forman vocabularios donde las comunidades se refieren a dos asignaturas simultineamente
aunque una tiene mayor importancia que la otra. Es importante considerar la combinacién
adecuada de la relevancia de un recurso educativo segin la materia y el nivel, en lugar de
considerar a éstos metadatos como discriminadores absolutos (por ejemplo, considerar que

un profesor puede estar interesado en un sélo nivel o una sola materia).

Otra contribucion de esta tesis constituye la estrategia para enfrentar el problema de
arranque en frio (cold start problem) en el contexto de educacién, caracterizado por una
alta dispersion en evaluaciones o visitas de items, mediante la explotacion de un perfil de
profesor y de la identificaciéon de comunidades de interés comun. Los metadatos y nuestro
enfoque nos permiten estimar evaluaciones para nuevos usuarios y nuevos elementos. Una
vez mas, los metadatos curriculares se convierten en una pieza clave para minimizar el error

de prediccion de estas evaluaciones.

Finalmente, en esta tesis se identifica una falencia de los estdndares utilizados popu-
larmente para anotar recursos de aprendizaje en relacion a su capacidad de representar la

metadata que en esta invetigacion se ha encontrado como relevante para la recomendacion

73



de recursos. Si bien se pueden utilizar algunos tags, estos son demasiado generales como
para servir de elementos de clasificacion utiles para contenido relacionado con educacion
basica y media en Chile. Dada la naturaleza de las practicas docentes en latinoamérica
para este nivel escolar, se cree que este trabajo podria ser extendido para otros paises de
Latinoamérica. Dada la inversion que varios gobiernos hacen en proveer recursos de apren-

dizaje electronicos, este hallazgo cobra mayor relevancia.
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