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Resumen

La plataforma Moodle es una aplicacién web que se utiliza como ambiente educativo virtual. Es
un sistema de gestion de cursos que ayuda a los educadores a crear comunidades de
aprendizaje en linea. En ella se puede subir todo tipo de materiales, como libros, ejercicios,
articulos académicos, etc. Estos materiales junto con informacién descriptiva son denominados
Objetos de Aprendizaje (OA). Muchas veces en la plataforma se publica gran cantidad de
material educativo por lo que resulta dificil buscar algin articulo o encontrar el material
deseado. Para abordar este problema, se desarroll6 un moédulo de recomendacién de OA que
también permite la busqueda de los mismos a través de sus metadatos. Las recomendaciones
se realizan usando diversas técnicas de recomendacién basadas en las preferencias de los
usuarios y las relaciones entre ellos. En este caso se asume que la preferencia de un usuario
puede estar dada en base a las calificaciones que otorg6 a los OA utilizados y a partir de esta
se pueden recomendar OA similares.

Para el funcionamiento de este sistema de recomendacion, se desarroll6 un médulo de
extraccion de OA y usuarios de la plataforma Moodle. Estos datos se almacenan en un
repositorio y son utilizados por el sistema desarrollado para ejecutar la recomendacién en la
plataforma. Ademas se permite evaluar los recursos recomendados y estas evaluaciones se
utilizan tanto para mejorar, como para medir la utilidad y efectividad de las recomendaciones.

El médulo de recomendacion se encuentra actualmente integrado con Moodle en un curso de
la Facultad de Ingenieria y fue puesto a prueba con 27 estudiantes. Las recomendaciones
permitieron demostrar su efectividad ya que mas del 80% de los OA recomendados fueron
calificados con puntajes altos.

Este trabajo permite concluir que los sistemas de recomendacion traen importantes beneficios
en los entornos educativos ayudando a los usuarios a encontrar los materiales mas adecuados
para sus necesidades contribuyendo asi al proceso de aprendizaje académico.

Palabras claves: Sistemas de recomendacion, algoritmo de recomendacion, filtrado
colaborativo, Moodle, metadatos, educacion virtual.
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Glosario

AJAX: Acrénimo de Asynchronous JavaScript And XML (JavaScript asincrono y XML. Es una
técnica de desarrollo web para crear aplicaciones interactivas.

API: Acréonimo de Application Programming Interface. Es el conjunto de funciones y
procedimientos (o métodos, en la programacion orientada a objetos) que ofrece cierta biblioteca
para ser utilizado por otro software como una capa de abstraccion.

BD: Base de datos.

Bot: Un bot es un programa informatico que imita el comportamiento de un humano.

DC: Acronimo de Dublin Core. Es un estandar de metadatos.

EVA: Entorno Virtual de Aprendizaje.

Fing: Facultad de Ingenieria.

Framework: Es una infraestructura digital, conceptual y tecnolégica de soporte definido,
normalmente con artefactos o médulos de software concretos, que puede servir de base para la
organizacion y desarrollo de software. Tipicamente puede incluir soporte de programas,
bibliotecas y un lenguaje interpretado entre otras herramientas, para asi ayudar a desarrollar y
unir los diferentes componentes de un proyecto.

HTML: Acrénimo de HyperText Markup Language.

IEEE: Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electrénica.

INCO: Instituto de Computacion de la Facultad de Ingenieria.

LOAR: Término acufiado en este proyecto a las actividades y recursos de Moodle.

LOM: Acronimo de Learning Object Metadata, estandar de metadatos.

MAE: Acronimo de Mean Average Error.

Moodle: Acrénimo de Module Object-Oriented Dynamic Learning Environment. Es una
aplicaciéon web de tipo Ambiente Educativo Virtual, un sistema de gestién de cursos, de
distribucion libre, que ayuda a los educadores a crear comunidades de aprendizaje en linea.
MoodleRecommender: Nombre acufiado al sitio web desarrollado en este proyecto.

OA: Acrénimo de Objeto de Aprendizaje.

PDF: Es un formato de almacenamiento de documentos digitales independiente de plataformas
de software o hardware.

RMS: Acronimo de Root Mean Squareroot.

ROA: Acronimo de Repositorio de Objetos de Aprendizaje.

SCORM: Acrénimo de Sharable Content Object Reference Model, estandar de metadatos.
UdelaR: Universidad de la Republica.

URI: Unidad de Recursos Informéticos de la Facultad de Ingenieria.

XML: Acrénimo de eXtensible Markup Language. Es un lenguaje de marcas utilizado para
almacenar datos en forma legible.
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1 Introduccion

1.1 Area de estudio

El proyecto esta orientado al area de sistemas de recuperacion y recomendacion de
informacion. Dentro de este marco, el trabajo se enfoca en el area de la educacion, mas
especificamente, en los entornos educativos virtuales.

1.2 Objetivos del proyecto

En el &mbito de los entornos educativos virtuales, la plataforma Moodle [1] es una de las mas
utilizadas ya que entre otras ventajas, es de libre acceso, posee mantenimiento continuo y
ademas, ha sido probada en diversas universidades y centros educativos. En Uruguay, esta
plataforma es utilizada por la Universidad de la Republica (UdelaR) [2] y se denomina EVA
(Entorno Virtual de Aprendizaje) [3]. Este sistema permite a los docentes administrar cursos
educativos donde pueden publicar materiales, ejercicios, presentaciones, videos, etc.,
facilitAndoles el acceso a los estudiantes. Estos elementos, junto con la informacién que los
describe, se denominan cominmente como Objetos de Aprendizaje (OA) [4]. Los estudiantes
pueden suscribirse a los cursos y participar de forma activa, ya sea a través de foros, chats,
realizando ejercicios, encuestas y todo tipo de actividades. El docente puede realizar un
seguimiento de las actividades del estudiante y eventualmente incentivarlo con nuevos
materiales educativos. De esta forma se logra personalizar el aprendizaje sin importar las
distancias.

La Facultad de Ingenieria (FING) [5] cuenta con este sistema desde principios del afio 2008 y
actualmente posee alrededor de 400 cursos, lo que implica que miles de estudiantes acceden
constantemente a la plataforma para realizar diversas actividades. El hecho de que exista una
gran cantidad de cursos, conlleva a que el nimero de OA existentes en la plataforma sea
enorme, lo cual puede perjudicar el facil y rapido acceso al material deseado por parte de
estudiantes y docentes. Por lo tanto, para solucionar este problema se propone desarrollar un
sistema de recomendacion de OA para estudiantes y docentes vinculados a cursos de Moodle.
Para lograr este cometido, se plantean cuatro objetivos principales. El primero es contar con un
moddulo de extraccion que permita extraer OA de Moodle. El segundo objetivo es contar con un
mobdulo de recomendacion de OA que facilite el acceso a los mismos por parte de docentes y
estudiantes. El tercer objetivo es contar con un motor de bisqueda de OA. Y por ultimo, el
cuarto objetivo es contar con un sitio web que integre los médulos mencionados, donde
estudiantes y docentes puedan registrarse y acceder para interactuar con los mismos.

Otros objetivos que se buscan alcanzar en este trabajo son: investigar la posibilidad de
extension de la enseflanza aprovechando la plataforma Moodle, analizar la viabilidad de
integrar a la plataforma las técnicas de recomendacion, y experimentar con usuarios reales la
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recomendacién de OA en un curso de la Facultad de Ingenieria. También es un objetivo de
este trabajo brindar propuestas de mejoras y extensiones de los mddulos como trabajos
futuros.

A continuacion se describen los principales objetivos de este trabajo.

1.2.1 Extraccion de OA

El primer objetivo de este proyecto es desarrollar un mdédulo de extraccion. La extraccion de OA
de Moodle consiste en recuperar y almacenar en un repositorio propio la referencia al objeto en
el Moodle junto con la mayor cantidad de metadatos disponibles. Se entiende por metadatos [6]
a cierta informacion adicional del elemento educativo en si (datos sobre los datos). Por
ejemplo, si el recurso en cuestidén es un video, los metadatos asociados al mismo podrian ser el
titulo, autor, duracién, temética, idioma, tamafo, etc. Muchos metadatos son comunes a todos
los OA, es por eso que se definen estandares de metadatos, ver seccién 2.1.3.

La extraccion de OA es necesaria para el funcionamiento del médulo de recomendaciones ya
gue en un principio no se cuenta con un repositorio de los OA existentes en la plataforma, y por
lo tanto, no se tienen elementos para recomendar. El médulo de extraccion ademas permite
recuperar informacion sobre los usuarios, la cual es necesaria para generar las
recomendaciones personalizadas.

Debido a que el sistema utiliza datos personales tales como nombre, apellido y correo
electronico para generar las recomendaciones, previo a realizar la extraccion se emitio un
comunicado a los estudiantes con los cuales se iba poner a prueba el sistema, indicandoles
gue estos datos iban a ser utilizados Unicamente con fines estadisticos y bajo ningin concepto
iban a ser distribuidos a terceros.

Una vez puesto en funcionamiento el médulo de recomendaciones, se debe repetir el proceso
de extraccién con regularidad a medida que se van incorporando nuevos OA en la plataforma.

En este trabajo se analizan las distintas alternativas para realizar la extraccion. En términos
generales, las dos grandes posibilidades evaluadas son:
e A través de la web. Esta técnica consiste en descargar y procesar automaticamente el
contenido HTML del sitio web de Moodle en busca de OA.
e Extraer la informacién directamente desde el servidor Moodle. Para ello se debe contar
con acceso de lectura en el sistema de archivos y en la base de datos.

El acceso al médulo de extraccion se restringe so6lo a usuarios con rol administrador. Los OA
extraidos de Moodle pueden visualizarse en este sitio junto con sus metadatos.

1.2.2 Recomendacion de OA

Como segundo objetivo se tiene el desarrollo de un médulo de recomendacion de OA vy la
integracion de este modulo con la plataforma Moodle.
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Los sistemas o modulos de recomendacion se basan en un tipo especifico de técnica de filtrado
de informacién, los cuales tienen como objetivo presentar distintos temas o items de
informacion como pueden ser peliculas, masica, noticias, libros, etc., que son de interés para
cada usuario en particular. Generalmente un sistema de recomendaciones compara el perfil del
usuario con algunas caracteristicas de referencia de los temas y busca predecir el ranking o
ponderacion que el usuario le daria a un item que aun no ha accedido. Para realizar
recomendaciones existen diversas técnicas. Algunas de las que serdn evaluadas en este
proyecto son Filtrado Colaborativo (FC) [7], Friendsourcing [8] y Recomendaciones grupales
[9]. Por més detalles ver la seccion 2.3.

Hoy en dia grandes empresas como Facebook [10], Amazon [11], Last.fm [12], MySpace [13],
utilizan sistemas de esta indole para recomendar amigos, productos, canciones, personas, etc.
También existen diversos trabajos de investigacion relacionados con la recomendacion de
objetos en distintos contextos. Hasta el dia de hoy no hemos encontrado estudios concretos
realizados en un Entorno Educativo (EE) como Moodle, por lo cual este proyecto resulta
novedoso y abre las puertas a futuros trabajos de investigacion como realizar un andlisis de
impacto mas profundo de obtener recomendaciones en un EE. Si bien éste no es el objetivo
principal de este proyecto, se realiza un estudio con usuarios de un curso de la Facultad de
Ingenieria obteniendo resultados muy positivos. Por mas detalles ver la seccion 7.

A continuacion se analizan en profundidad las tres primeras técnicas para decidir cuales se
pueden utilizar en EE y cuales pueden resultar de utilidad, considerando los datos disponibles y
las posibilidades técnicas.

La técnica de Filtrado Colaborativo consiste en sugerir nuevos objetos o predecir la utilidad de
cierto objeto para un usuario en particular, basandose en sus intereses y en las opiniones de
otros usuarios con intereses similares. Esta técnica es una forma de Crowdsourcing [14], que
se refiere a la colaboracién abierta de varias personas para realizar una tarea. En este
contexto, la colaboracion seria puntuar o calificar los OA a los que accede cada usuario. De
esta forma, si todos colaboran, esta técnica permite encontrar similitudes entre usuarios u
objetos y asi poder generar las recomendaciones.

A diferencia de Crowdsourcing, la técnica denominada Friendsourcing obtiene informacién
adecuada a partir de un confiable y eventualmente reducido grupo de personas que estan
conectadas o relacionadas socialmente en una red. En Friendsourcing, la informaciéon no se
obtiene a través de una multitud sino a través de un grupo de personas cuidadosamente
seleccionado, por lo cual se convierte en una fuente de informacién de alta calidad. En Moodle
la posibilidad de crear vinculos entre usuarios es nula. Si bien es posible tomar como vinculo la
existencia de chats entre usuarios, o tomar las relaciones de amistad que los usuarios tienen
en una red social como puede ser Facebook u otra, esto requiere autorizacién por parte de
todos los usuarios lo cual parece ser inviable. Por lo tanto, en este trabajo se decide descartar
esta técnica debido a la ausencia de informacion sobre las relaciones entre estudiantes.
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Por altimo, la recomendacién grupal es una técnica disefiada para contextos donde mas de un
usuario estd involucrado en el proceso de recomendacion. Es decir, se realizan
recomendaciones a grupos de forma que la mayor parte de los integrantes queden conformes.
Estas recomendaciones se hacen en base a la combinacién de las preferencias individuales de
los usuarios.

En este trabajo se estudian las distintas técnicas y se realiza un andlisis comparativo
focalizando en las ventajas y desventajas de cada una. Luego se determina que técnica es la
gue mas se adecua a la plataforma Moodle.

Para que las recomendaciones sean de utilidad, es necesario presentarlas en un lugar que sea
de facil acceso por parte de los estudiantes, por lo que resulta interesante realizar una
integracion entre la plataforma Moodle y el médulo de recomendaciones. Para lograr dicha
integracion, se realiza una investigacion sobre las propiedades de la plataforma y se analizan
distintas alternativas para la implementacioén e integracion de las recomendaciones con Moodle:
e Desarrollar un médulo de Moodle. Esto es, aprovechar el disefio modular de Moodle, lo
gue permite realizar importantes modificaciones sobre la plataforma sin necesidad de
cambiar el cédigo fuente existente. Los principales tres tipos de médulos que se pueden
desarrollar para Moodle son actividades, recursos y bloques. Estos tipos de mdédulos
permiten dar contenido al curso. Por ejemplo, una actividad puede ser un ejercicio, un
recurso puede ser un libro y un bloque puede ser un calendario en la pagina principal
del curso.
e Utilizar una actividad, recurso o bloque predefinido por Moodle. Estos elementos son
parte de las funcionalidades base de la plataforma. Los mismos consisten en una
diversa seleccién de items configurables.

Por mas detalles ver la seccion 2.2.

Concluido dicho analisis, se decide aprovechar los elementos ya provistos por la plataforma
Moodle y desarrollar un script que agregandolo dentro de un Bloque HTML (bloque existente
gue permite ingresar codigo HTML) se logra la integracion de los sistemas, es decir, se
presentan las recomendaciones en la pagina principal del curso de Moodle.

1.2.3 Busqueda de OA

El tercer objetivo de este trabajo es contar con un motor de bdsqueda avanzado. El mismo
permite realizar busquedas utilizando la informacion que describe a los recursos, es decir, los
metadatos. Para la organizacion de estos metadatos existen estdndares. El propdsito de los
estandares de metadatos como por ejemplo Learning Object Metadata (LOM) o Dublin Core
(ver seccion 2.1.4) es facilitar la busqueda, evaluacion, adquisicion y uso de los objetos de
aprendizaje. Estas actividades son comiUnmente realizadas por alumnos y docentes, pero
debido al uso de estandares, también pueden ser llevadas a cabo por procesos automaticos.
Ademas, permiten compartir OA con facilidad, asi como el intercambio de los mismos. Esta
interoperabilidad aumenta el valor de los repositorios de OA (ROA, ver seccion 2.1.5) ya que al
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colaborar entre si, los ROA pueden mejorar los resultados de las consultas y asi brindar un
mejor Servicio a sus usuarios.

1.2.4 Sitio web

Por ultimo, se desarrolla un sitio web denominado MoodleRecommender, en el cual se
centralizan los médulos. Un usuario registrado puede tener acceso al motor de busqueda de
OA y a las recomendaciones personalizadas y grupales. Para las recomendaciones
personalizadas, el usuario puede seleccionar con qué técnica desea recibir las mismas. Las
técnicas pueden ser; recomendaciones basadas en usuarios con gustos similares, o
recomendaciones basadas en OA similares a otros OA que el usuario calific6 como utiles. Para
las recomendaciones grupales, el usuario debe crear un grupo de usuarios o seleccionar uno
ya existente, y luego podra obtener recomendaciones para dicho grupo. El motor de busqueda
permite realizar dos tipos de busqueda: busqueda rapida y busqueda avanzada. En la
busqueda rapida, el usuario ingresa un texto y el sistema busca correspondencias dentro de los
metadatos de todos los OA. Mientas que la busqueda avanzada, permite buscar OA por
diferentes tipos de metadatos como: titulo, autor, fecha de creacién, temdtica, afio de
publicacion, etc.

1.2.5 Resultados

El sistema fue puesto a prueba con estudiantes de un curso de la Facultad de Ingenieria. Se
solicitd a los mismos que hagan uso del sistema y califiquen las recomendaciones recibidas.
Aproximadamente 30 estudiantes participaron en el experimento.

El resultado fue muy positivo, se obtuvieron muchas calificaciones altas, y a medida que mas
usuarios calificaban, mas precisas eran las recomendaciones. En la seccion 7 se analiza en
profundidad la eficacia de las recomendaciones. Los algoritmos de recomendacién en general
resultaron ser eficientes y precisos, brindando recomendaciones acertadas en mas del 80% de
los casos. Es por esto que se puede concluir que el uso de sistemas de recomendacién en EE
resulta muy beneficioso para los estudiantes y también para los docentes, ya que éstos Ultimos
pueden encontrar OA de interés para sus cursos, como también analizar las preferencias de
sus estudiantes mediante las recomendaciones grupales.

Como conclusién de este trabajo se puede decir que este tipo de sistema permite mejorar
sustancialmente el uso de Moodle ya que los estudiantes pueden encontrar y acceder
facilmente a materiales de potencial interés e incluso puede introducirlos en éareas que
desconocian.

1.3 Estructura del documento

Este documento se encuentra estructurado en ocho capitulos y un anexo compuesto por nueve
secciones. El primer capitulo describe la realidad actual del area de estudio junto a los objetivos
propuestos para resolver los problemas planteados. Luego, se presenta un resumen de la
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solucién junto a los resultados obtenidos. El segundo capitulo describe los conceptos teéricos
manejados en el marco de este trabajo, utilizados en el desarrollo de la investigacion y
propuesta de la solucién. Los capitulos 3 y 4 corresponden al estudio detallado del problema y
posterior desarrollo de la solucién. En el capitulo 5 se describen los pasos seguidos en el
proceso de instalaciéon de la aplicacion desarrollada en el ambiente de produccion, y se
presentan los resultados de las pruebas de performance llevadas a cabo. En el capitulo 6 se
realiza una introduccion a las distintas métricas de evaluacion y se detallan los procedimientos
efectuados para la evaluacion de los algoritmos. En el capitulo 7 se detallan los resultados
obtenidos en la evaluacién de algoritmos. El capitulo 8 se divide en dos secciones que
especifican las conclusiones relevadas a lo largo del proyecto y las posibles extensiones
denominadas como trabajos a futuro. Luego se detalla la bibliografia utilizada en el proyecto.
Finalmente se presenta un anexo dividido en nueve secciones.

Descripcion de Actividades y Recursos que se pueden incluir en Moodle

Proceso de Filtrado Colaborativo

Recomendaciones grupales

Herramienta de extraccion de datos: Web Harvest

Herramienta de recomendacién: Apache Mahout

Seguridad con Apache Shiro

Interfaz de usuario

Manual de instalacion

Detalle de OA extraidos del curso Fundamentos de la Web Seméantica

O O 0O O 0O 0 O O ©O
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2 Estado del arte

En este capitulo se realiza un estudio de los conceptos mas importantes del area que abarca
este proyecto. Se definen los términos utilizados en el @mbito de la educacion virtual, se realiza
un andlisis en profundidad de la plataforma Moodle y las distintas alternativas para integrar un
sistema de recomendacion de recursos en el mismo. Finalmente se lleva a cabo un extenso
estudio sobre técnicas de recomendacion.

2.1 Objetos de aprendizaje

Segun Wiley (2000) [4] los objetos de aprendizaje son elementos de ensefianza, basados en el
paradigma de orientaciébn a objetos de las ciencias de computacion [15]. Dicho paradigma
maneja componentes llamados "objetos" que pueden ser reutilizados en varios contextos. Esta
es la idea fundamental detrds de los objetos de aprendizaje. Los docentes pueden crear
pequefios componentes de ensefianza los cuales pueden ser reutilizados en diferentes
contextos de aprendizaje.

Si bien son relativamente nuevos, los objetos de aprendizaje (OA) han sido definidos de varias
formas segun los diferentes autores. Por ejemplo, el Comité de Estandarizacién de Tecnologia
Educativa (Learning Technology Standards Committee - LTSC) del Instituto de Ingenieros
Eléctricos y Electronicos (Institute of Electrical and Electronics Engineers - IEEE) [16] define a
un objeto de aprendizaje como “cualquier entidad, digital o no digital, que puede ser utilizada
para el aprendizaje, educacién, o entrenamiento”. Mientras que Wiley (2000) los define como
“cualquier recurso digital que puede ser reutilizado para apoyar el aprendizaje”.

Mason, Weller y Pegler (2003) [17] los definen como “una pieza digital de material de
aprendizaje que direcciona a un tema claramente identificable o salida de aprendizaje y que
tiene el potencial de ser reutilizado en diferentes contextos”. Otras definiciones interesantes son
las de Morales y Garcia (2005) [18]: "Unidad de aprendizaje independiente y autbnomo que
esta predispuesto a su reutilizacion en diversos contextos instruccionales". Y las de The
JORUM+ Project Teams (2004) [19] que los define como "un objeto de aprendizaje es cualquier
recurso que puede ser utilizado para facilitar la enseflanza y el aprendizaje y que ha sido
descrito utilizando metadatos"

2.1.1 Definicién

Si bien existen diversas definiciones, todas ellas muy similares pero con pequefas diferencias
entre si, en el marco de este proyecto se asume como un objeto de aprendizaje a una entidad
de cardcter digital con fines educativos, la cual esta compuesta por un conjunto de metadatos y
contenido.

Los OA se caracterizan por tener las siguientes propiedades [20]:
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e Reusabilidad: Los OA deben ser capaces de ser combinados con otros para generar
nuevos OA mas complejos.

e Accesibilidad: Los OA deben facilitar el acceso por parte de los usuarios a sus
contenidos.

e Portabilidad: Los OA deben poder utilizarse en diferentes sistemas de Gestion de
Aprendizaje.
Durabilidad: La informacion que proveen los OA debe perdurar en el tiempo.
Interoperabilidad: Los OA deben poder trabajar en varios sistemas.
Escalabilidad: Los OA pueden ser integrados a estructuras mas complejas dentro del
dominio de aprendizaje para el que fueron creados, sin que esto implique un
crecimiento proporcional de costos.

Dentro de los beneficios de los objetos de aprendizaje en un entorno educativo, se encuentran
los siguientes:

e Brindan mayor flexibilidad para utilizarse en diversos contextos.

e El uso de metadatos provee una mejor administracion del contenido.

e La adaptabilidad facilita la seleccion y composicion de recursos.

2.1.2 Granularidad

El tamafio de un objeto de aprendizaje es variable, y se conoce como granularidad. La forma
en la que los recursos se agregan o unen entre si para formar un objeto mas complejo puede
ayudar a definir su granularidad. También puede ser su tamafio en relacion al nimero de
paginas, duraciébn o tamafo del archivo. Sin embargo, el mejor criterio para definir la
granularidad de un objeto es por sus propdsitos u objetivos. El contenido de un objeto de
aprendizaje puede variar desde un simple texto, hasta una imagen, un video, etc. A estos OA,
junto con otros elementos simples de ensefianza, se los conoce como objetos de aprendizaje
de Granularidad Fina. Mientras que a un conjunto de materiales de ensefianza mas organizado,
con cierta complejidad como puede ser un Tema, o0 incluso un Curso completo, se los
denomina objetos de aprendizaje de Granularidad Gruesa.

2.1.3 Metadatos

Los metadatos se definen como “datos de los datos” y son un conjunto de atributos necesarios
para describir un recurso. A través de ellos se tiene una nocién general del objeto al cual esta
ligado el metadato, conociendo rapidamente sus caracteristicas. Los bibliotecarios han utilizado
esta idea desde hace cientos de afios. Un catalogo de biblioteca permite a los bibliotecarios
organizar sus libros para obtener mejores resultados en las busquedas por autor, afio, tema,
etc. En general, los metadatos sirven para resumir el significado de los datos, facilitar
basquedas a los usuarios, determinar si efectivamente el dato seleccionado es el buscado, e
indicar relaciones con otros datos. En particular, los metadatos son de gran utilidad en recursos
gue no son textuales y en los que su contenido no puede ser indexado por sistemas
autométicos, como por ejemplo, contenidos multimedia, de audio o video, imagenes, etc.
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Existen tres tipos de metadatos:

e Metadatos descriptivos: Utilizados para el descubrimiento, la identificacion y luego
seleccion de los objetos.

e Metadatos administrativos: Contienen informacion sobre cuando y cémo fue creado el
recurso, quien es el responsable del acceso o de la actualizaciéon del contenido e
informacion técnica.

e Metadatos estructurales: Sirven para identificar las partes que componen al recurso y
definir la estructura.

En la educacion, las instituciones y organizaciones utilizan metadatos para describir los
recursos y asi mejorar la gestion, la busqueda y la reutilizacion de los objetos de aprendizaje.

2.1.4 Estandares de metadatos

Segun la RAE (Real Academia Espafiola) [21], un estandar se define como “adj. Que sirve
como tipo, modelo, norma, patron o referencia”. En este caso, cuando hablamos de “estandar
de metadatos”, se trata de un modelo que especifica como organizar los metadatos de un OA.

El propésito de los estandares de metadatos es facilitar la basqueda, evaluacion, adquisicién y
uso de los objetos de aprendizaje. Estas actividades son cominmente realizadas por alumnos
y docentes, pero debido al uso de estandares, también pueden ser llevadas a cabo por
procesos automaticos. Ademas, los estdndares permiten compartir OA con facilidad, asi como
el intercambio de los mismos. Esta interoperabilidad aumenta el valor de los repositorios de OA
(ROA) ya que al colaborar entre si, los ROA pueden mejorar los resultados de las consultas y
asi brindar un mejor servicio a los usuarios.

Existen diversos estandares, a continuacion se describen los mas utilizados.

2.1.4.1 Learning Object Metadata (LOM)

En el &mbito de e-learning, se ha desarrollado el estandar IEEE 1484.12.1:2002, especificado
por el Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos (IEEE). LOM [16] especifica la sintaxis y
la semantica de los atributos necesarios para describir los objetos de aprendizaje. Es un
modelo de datos generalmente codificado en XML [22], utilizado para describir objetos de
aprendizaje. Su principal proposito es facilitar la reutilizacion de OA 'y su interoperabilidad.

Los elementos de datos (metadatos que describen al OA) se agrupan en nueve categorias
denominadas: general, life cycle, meta-metadata, educational, technical, educational, rights,
relation, annotation, y classification. Estas nueve categorias poseen un total de 62 campos
entre todas, donde algunos de éstos utilizan un vocabulario predefinido. De esos 62 campos,
15 son obligatorios, con el objetivo de estandarizar cualquier basqueda a nivel internacional. El
modelo de datos LOM se describe como una jerarquia de elementos de datos, los cuales
pueden ser agregados o simples. Los agregados se componen de otros elementos y no tienen
valores, mientras que los simples son las hojas en la jerarquia. Dichas hojas tienen valores
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individuales cuyos tipos pueden ser “LangString”, “CharacterString”, “Vocabulary”, “Duration”,
‘DateTime” o “Undefined.

En resumen, el esquema basico de LOM define para cada elemento un nombre de referencia,
una explicacion del mismo, un tamafio o nimero de valores permitidos, un orden de relevancia
de los valores (s6lo aplicable en el caso de elementos de datos de valores multiples), un
ejemplo ilustrativo, y en el caso de los elementos simples también se define un espacio de
valores y un tipo.

2.1.4.2 Learning Object Metadata (LOM-ES)

El estdndar Learning Object Metadata Espafiol [23] es la version oficial de LOM que tiene el
objetivo de contemplar y satisfacer las necesidades la comunidad educativa de Espafa. Fue
desarrollado en conjunto por el Ministerio de Educacion, el Ministerio de Industria, Turismo y
Comercio y todas las Comunidades Auténomas en relacion a los Programas institucionales
para el desarrollo de la Sociedad de la Informacién y el Conocimiento. En lineas generales, las
principales diferencias respecto al estdndar original LOM se encuentra la definicion especifica
de una arquitectura modular de jerarquia creciente basada en modelos de agregacion, donde
cada nivel de agregacién es independiente de los demas, pero se construye basandose en los
anteriores. También cobran mucha importancia los metadatos de origen didactico, dado su
relaciéon con los procesos de disefio, utilizacion, evaluacién y redisefio. Ademas se agregan
nuevos metadatos, términos a los vocabularios, se alteran las cardinalidades y se incrementan
las restricciones de obligatoriedad.

2.1.4.3 Dublin Core (DC)
Dublin Core [24] es un estdndar de metadatos desarrollado por la Dublin Core Metadata
Initiative (DCMI), una organizacién enfocada en promover la adopcion de estandares de
metadatos para facilitar la interoperabilidad y el desarrollo de vocabularios especializados para
describir los recursos. DC es un sistema que define 15 elementos, los cuales son opcionales,
pueden repetirse y no importa el orden. Estos metadatos se pueden clasificar en tres
categorias, las cuales indican la clase de informacién que almacenan.
e Metadatos que describen el contenido del objeto: title, subject, description, source, type,
relation, coverage.
e Metadatos que describen la propiedad intelectual del objeto: creator, contributor,
publisher, rights.
e Metadatos que describen a la instancia especifica del objeto: date, format, identifier,
language.
En éste estandar los metadatos se describen mediante la clave “name”, la cual se expresa en
lenguaje natural y con una Unica palabra que transmite el significado semantico de los
elementos. DC no especifica los tipos de datos de los elementos (a diferencia de LOM) y por
defecto se asumen todos como Texto.
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2.1.4.4 Sharable Content Object Reference Model (SCORM)

SCORM [25] es un conjunto de estdndares y especificaciones que permite crear objetos
pedagodgicos estructurados. Es producido por Advanced Distributed Learning (ADL) [26], un
grupo de investigacién patrocinado por el Departamento de Defensa de Estados Unidos.
SCORM ensefia a los programadores a escribir su cédigo de forma que pueda inter-operar con
otras aplicaciones e-learning. Es el estandar de facto para la interoperabilidad de e-learning.

SCORM se compone de tres sub-especificaciones:

e Content Packaging: Especifica como se empaqueta y describe el contenido. Se basa
principalmente en XML.

e Run-Time: Especifica como deberd ponerse en marcha el contenido y cémo se
comunica con el Learning Management System (LMS). Se basa principalmente en
ECMAScript (JavaScript). Un LMS es un software instalado en un servidor web que se
emplea para administrar, distribuir y controlar las actividades de formacién no presencial
(o aprendizaje electronico) de una institucion u organizacion.

e Sequencing: Especifica cémo el alumno puede navegar entre las partes del curso. Se
define por un conjunto de reglas y atributos escritos en XML.

SCORM establece que el contenido debe ser empaquetado en un directorio auto contenido o
en un archivo ZIP. Este paquete se llama Package Interchange File (PIF). El PIF siempre debe
contener un archivo de manifiesto XML en la raiz denominado imsmanifest.xml. El archivo
manifiesto contiene toda la informacién necesaria para que el LMS pueda recuperar el
contenido. El manifiesto divide el contenido en una o mas partes llamadas SCO (Sharable
Content Object). Cada SCO se puede combinar en una estructura de arbol que representa el
contenido completo (un curso entero por ejemplo). Dicho arbol es conocido como “arbol de
actividad” (o activity tree en inglés). El manifiesto contiene una representacion XML del arbol de
actividad y opcionalmente metadatos sobre el contenido y sus partes.

2.1.5 Repositorios de Objetos de Aprendizaje

Los repositorios de objetos de aprendizaje [27] son considerados a menudo como una
biblioteca digital. Permite a los usuarios (profesores, alumnos, etc.) compartir, administrar y
utilizar recursos educativos. Es un contenedor de recursos que implementa un estandar de
metadatos. Como se ha visto, la reutilizacion de los objetos de aprendizaje es una de las
principales caracteristicas de los OA, por lo que es indispensable contar con un lugar destinado
al almacenamiento de estos objetos para facilitar su mantenimiento, localizacion y
posiblemente el intercambio de OA entre sistemas. Segun CANARIE (2001) [28] los ROA “son
un catalogo electronico/digital que facilita las busquedas en Internet de objetos digitales para el
aprendizaje”. Daniel (2004) [29], a partir de los términos “repositorio digital”, “objeto de
aprendizaje” y “metadato” dice que “los repositorios de objetos de aprendizaje son bases de
datos con busquedas que alojan recursos digitales y/o metadatos que pueden ser utilizados
para el aprendizaje mediado”. El JORUM+ Project (2004) [19] adopta la siguiente definicion:
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“‘Un ROA es una coleccibn de OA que tienen informacion (metadatos) detallada que es
accesible via Internet. Ademas de alojar los OA, los ROA pueden almacenar las ubicaciones de
aqguellos objetos almacenados en otros sitios, tanto en linea como en ubicaciones locales”.

Generalmente se identifican dos tipos de ROA. Un tipo de ROA son los que contienen los OA 'y
sus metadatos dentro de un mismo sistema. Mientras que el otro tipo son los que soélo
contienen los metadatos y se accede al objeto a través de una referencia. Es posible la
combinacion de los dos tipos.

También se pueden clasificar segun la organizacién de los metadatos. Se dice que un ROA es
centralizado cuando los metadatos estan contenidos en un mismo servidor, en cambio, se dice
gue un ROA es distribuido cuando los metadatos se encuentran distribuidos en grupos, en
varios servidores y se comunican entre ellos para intercambiarlos.

A continuacion se citan algunos ejemplos de repositorios.

2.1.5.1 GLOBE

Global Learning Objects Brokering Exchange [30] (GLOBE) es una comunidad mundial que
promueve el uso de estandares abiertos entre sus miembros. También provee una serie de
servicios y herramientas on-line para el intercambio de recursos de aprendizaje. Utiliza la API
Simple Query Interface (SQI) para interactuar con los repositorios (enviar y recibir consultas) y
el estandar LOM para almacenar los metadatos de los OA.

2.1.5.2 MERLOT

Es el repositorio mas conocido y reconocido, que esta marcando la pauta para el desarrollo y
tendencia de los ROA. Es un repositorio centralizado que contiene los metadatos y las
referencias a objetos ubicados en sitios remotos. Provee servicios como busqueda, importacion
y exportacion de objetos. Cualquier usuario puede acceder a estos objetos y solo los miembros
pueden agregar objetos. MERLOT [31] utiliza el estdndar SCORM para empaquetar los OA, la
API SQI para las busquedas, y tiene un modelo propio de metadatos, el cual se puede mapear
a LOM. Este repositorio es parte de la Alianza GLOBE.

2.1.5.3 ARIADNE

La fundacién ARIADNE [32] es una Asociacion Europea abierta sin fines de lucro, que busca
compartir conocimiento y el redso de recursos. Para lograr este cometido, la fundacion cre6
una infraestructura basada en estandares que permite la publicacién y el manejo de recursos
digitales de aprendizaje. Utiliza SQI para realizar la busqueda, y LOM para describir los
metadatos de los OA, pero ademas es compatible con otros estandares como por ejemplo
Dublin Core. La fundacion ARIADNE también es miembro de la Alianza GLOBE.
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2.1.5.4 CAREO

CAREO [33] es un repositorio centralizado de objetos de aprendizaje de profesores de Alberta,
Canada. Cualquier usuario puede acceder a los objetos, y los miembros poseen servicios
adicionales.

2.2 Moodle

Moodle [34] [35] [36] es una aplicacion web que se utiliza como ambiente educativo virtual. Es
un sistema de gestion de cursos que ayuda a los educadores a crear comunidades de
aprendizaje en linea. Este tipo de plataformas también se conoce en inglés como LMS
(Learning Management Systems). Estas herramientas son de gran utilidad en ambientes
educativos ya que permiten a los profesores gestionar cursos virtuales para sus alumnos y dar
apoyo a los cursos semipresenciales.

Actualmente en la Facultad de Ingenieria tiene disponible la version 2.3.7 de Moodle y cuenta
con alrededor de 430 cursos, algunos de los cuales se dictan de forma no presencial y estan
basados exclusivamente en la plataforma.

Como ya se menciond, uno de los principales objetivos de este proyecto es integrar con Moodle
un modulo de recomendacion de objetos de aprendizaje, utilizando distintos tipos de
algoritmos. Las ventajas de contar con el sistema de recomendacion de objetos de aprendizaje
en Moodle son diversas. La principal ventaja es que los estudiantes pueden acceder
rapidamente a los recursos que son utilizados mas frecuentemente por otros estudiantes, o
recursos que pueden resultar de interés. Otra ventaja es que el sistema permite valorar los
objetos de aprendizaje, lo cual implica obtener una retroalimentacién para los docentes
facilitandoles la tarea de determinar cuales elementos son Utiles y cudles no. El sistema
también puede recomendar objetos de aprendizaje a un cierto grupo de estudiantes, esto
resulta interesante por ejemplo cuando se tienen los estudiantes de un determinado curso, el
sistema recomendaria al docente qué recursos pueden resultar interesantes a los alumnos de
Su Curso.

En Moodle, las distintas herramientas que se pueden incluir en un curso se dividen en dos
grandes categorias: Actividades y Recursos. Una Actividad puede ser cualquiera de los
siguientes elementos:

Base de datos

Chat

Consulta

Cuestionario
Encuestas predefinidas
Foro

Glosario

Herramienta Externa
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Leccién

Paquete SCORM
Taller

Tarea

Wiki

Mientras que un Recurso puede ser alguno de los siguientes:

Archivo

Carpeta

Etiqueta

Libro

Péagina

Paquete de contenido IMS
URL

A continuacién se detalla el Recurso Archivo debido a que fue seleccionado como el OA a
recomendar por el sistema ya que se trata de la herramienta mas utilizada en los ambientes de
Moodle. El resto de las Actividades y Recursos se detallan en el anexo, seccién 1. Descripcion
de Actividades y Recursos que se pueden incluir en Moodle.

El Recurso Archivo permite a los profesores proveer un archivo como un recurso del curso.
Cuando sea posible, el archivo se mostrara dentro de la interfaz gréfica del curso, si no es el
caso, se les preguntard a los estudiantes si quieren descargarlo. El recurso Archivo puede
incluir archivos de soporte, por ejemplo, una pagina HTML puede tener incrustadas imagenes u
objetos Flash. Un Archivo puede utilizarse para:

e Compartir presentaciones utilizadas en clase

e Incluir una mini-web como recurso del curso

e Proveer a los estudiantes de borradores de archivos para que los editen y los envien en

sus tareas

Moodle permite agrupar Actividades o Recursos. Por ejemplo se podria dividir un curso en
semanas, donde cada semana es un conjunto de Actividades y Recursos. También podria
dividirse por temas. Para realizar las recomendaciones es necesario definir el nivel de
granularidad con el cual se haran, es decir, si se recomendara Actividades y Recursos
individualmente, o se recomendara grupos de Actividades y Recursos, como puede ser el
grupo de Actividades y Recursos que pertenezcan a cierta tematica.

Otra herramienta que se puede incluir en los cursos de Moodle son los Bloques. Los bloques
son items que pueden afadirse a la columna izquierda, derecha o central de cualquier pagina
de Moodle. Existen varios tipos de bloques, por ejemplo bloque de ultimas noticias, donde se
muestran las publicaciones mas recientes del foro de un curso. Otro ejemplo de bloque es el
blogue calendario, donde se muestra un calendario en el lugar que se desee.
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Cada curso puede tener un nimero indeterminado de alumnos y un nimero indeterminado de
grupos que acoja a esos alumnos. Los alumnos tienen un perfil de usuario que pueden editar y
opciones especificas por curso en el que estan matriculados.

2.2.1 Integracion de modulo de recomendaciones con Moodle
A continuacion se realiza un andlisis comparativo de las distintas alternativas para realizar la
integracion del modulo de recomendaciones con Moodle.

2.2.1.1 Mddulo Moodle

Moodle significa Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment (Entorno de
ensefianza dinamico orientado a objetos modular). Desde la perspectiva del programador, la M
de Moodle contiene un concepto muy importante, ya que Moodle, en su totalidad, esta
disefiado de forma modular. Esto permite al desarrollador realizar importantes modificaciones a
la plataforma sin necesidad de cambiar el cédigo fuente. La modularidad se convierte en una
importante caracteristica que permite reducir la cantidad de tiempo empleada en realizar
modificaciones cuando se lanzan nuevas versiones de Moodle. Los principales tres tipos de
modulos que se pueden desarrollar para Moodle son actividades, recursos y blogues. Por lo
tanto una manera posible de brindar las recomendaciones al usuario es desarrollando un nuevo
modulo para Moodle que realice esta tarea. La desventaja de esta alternativa es que para
instalar o integrar el médulo con Moodle es necesario contar con privilegios de Administrador
en la plataforma. Previo al desarrollo de un médulo es necesario conocer el esquema del
mismo. Los mddulos se almacenan en la carpeta moodle/mod, cada médulo se almacena en un
directorio distinto con una estructura general de archivos y directorios que se resume a
continuacion:

mod_form.php: Formulario para crear o modificar una instancia de la actividad.
version.php: para definir meta informacion, como por ejemplo la versién del modulo.
lang/: directorio para almacenar los archivos de idioma del modulo. EI médulo debe
tener archivos de idioma que contenga las cadenas para ese médulo. Deberan ser al
menos en inglés y traducidos a los idiomas de los usuarios finales que utilicen la
actividad.

e db/: Directorio donde se almacenaran los ficheros con las tablas de las bases de datos
necesarias para la actividad.

e access.php: Fichero de permisos del moédulo. Los permisos no son obligatorios pero si
muy recomendables para garantizar qué usuarios pueden acceder a las distintas partes
del médulo.
install.xml: Fichero que describe la estructura de las tablas del mddulo.
upgrade.php: cédigo de actualizacion, aqui es donde se deben de hacer las alteraciones
de las tablas, silas hay, entre versiones.

e index.php: Este fichero sirve para mostrar todas las instancias de una actividad en un
curso, es decir, una lista con todas las instancias del mismo médulo.

e view.php: Esta es la pagina que muestra una instancia de la actividad.
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e lib.php: Libreria de funciones del modulo. En este fichero se implementaran todas las
funciones y procedimientos del modulo. Si el modulo se llama ejemplo, entonces las
funciones minimas y obligatorias que ha de tener la actividad tienen que ser de la forma:

o ejemplo_install(): Acciones a realizar al instalar el médulo.
ejemplo_add_instance(): codigo para afiadir una nueva instancia.
ejemplo_update_instance(): funcién para actualizar una instancia existente.
ejemplo_delete_instance(): cédigo para borrar una instancia.
ejemplo_user_outline(): da un resumen concreto de la actividad de un usuario.
ejemplo_user_complete(): devuelve un informe mas detallado de la contribucién
de un usuario.

o ejemplo_get view_actions(): Clasifica las acciones para el log. Se usa en el

informe de participacion.

o Todas las funciones, procedimientos y constantes, creados en lib.php, tienen

gue comenzar con el nombre del médulo.

e settings.php (opcional): Formulario con las opciones generales del médulo.

O O O O

En cuanto al idioma, como Moodle es una plataforma internacional, cada médulo ha de tener
un archivo de idioma de forma que los textos que formen parte de la interfaz (por ejemplo:
titulos de las paginas, nombre de los botones, etc.), se extraigan de un conjunto de archivos de
idioma.

2.2.1.2 Bloque HTML
Por otro lado, en Moodle existen bloques predefinidos como pueden ser calendarios, bloques

con contenido HTML, canales RSS remotos y muchos otros mas. El bloque HTML es otra
posible alternativa, ya que en este blogue se podria embeber una pagina web donde se
encontrarian las recomendaciones para el usuario. Para lograr esto se debe armar un link a
determinada pagina web pasandole el identificador del usuario autenticado a Moodle para asi
poder realizar las recomendaciones personalizadas. El identificador del usuario se obtiene de la
propia pagina del Moodle procesando la misma mediante codigo JavaScript.

2.2.1.3 Recurso URL

Una tercera alternativa es utilizando el Recurso URL. El recurso URL permite que el docente
pueda proporcionar un enlace de Internet como un recurso del curso. Todo aquello que esté
disponible en linea, como documentos o0 imagenes, puede ser vinculado. La URL no tiene por
gué ser la pagina principal de un sitio web. Moodle permite pasar parametros a través de la
URL como pueden ser el identificador del usuario, identificador del curso, etc. La desventaja de
esta alternativa es que solo es visible el link de acceso a la pagina y no la pagina embebida en
si, por lo que es necesario ingresar al link para poder observar las recomendaciones.

2.2.1.4 Herramienta externa
Otra alternativa es la de utilizar el recurso Herramienta externa. La desventaja de utilizar este
recurso es que a la hora de presentar las recomendaciones, no es posible que se vean
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directamente en la pagina principal de Moodle, sino que se presenta un link para acceder a la
herramienta externa, esto quita practicidad a la hora de acceder a las recomendaciones
rapidamente y de forma mas transparente para el usuario.

2.2.2 Extraccion de metadatos de OA

Como ya se menciond anteriormente, los Objetos de Aprendizaje estan conformados por una
entidad de caracter digital, mas un conjunto de metadatos que pueden cumplir con algun
estandar. La extraccion de metadatos de los Objetos de Aprendizaje [37] [38] es necesaria ya
gue estos son almacenados en un repositorio y utilizados por algoritmos de recomendacion o
por motores de busquedas avanzados.

Existen estudios realizados por distintos investigadores para realizar la extraccion automatica
de Objetos de Aprendizaje. Uno de ellos es un prototipo denominado Looking4LO [39]. Este
prototipo se desarroll6 en la Facultad de Ingenieria, UdelaR. A partir de documentos no
estructurados, como pueden ser pdfs, textos, HTML y paquetes SCORM extrae informacién
segln un area tematica y un conjunto de componentes pedagoégicos (definiciones, ejemplos,
ejercicios, etc.), empagquetandola en Objetos Digitales de Aprendizaje (ODAs). La temética se
define a través de una ontologia y los componentes pedagdégicos son modelados con reglas
para definir patrones de busqueda. Ademas, el sistema genera metadatos que describen el
contenido extraido y el origen de dicha informacion. Los ODAs generados son empaquetados
utilizando el estdndar SCORM. Otro sistema dedicado a la extraccién automatica de metadatos
es SAXEF (System for Automatic eXtraction of E-learning object Features) [40], el cual extrae
automéaticamente indicadores didacticos de cualquier pagina Web. El sistema SAXEF ha sido
pensado para la extraccién de atributos texto/multimedia desde cada pagina Web, considerada
como un objeto de aprendizaje, o un grupo de paginas Web, que representan un curso
completo. En la practica, dado un curso o simplemente un objeto de aprendizaje.

Otra solucién para la extraccion de metadatos es el sistema TWYS5 [41], desarrollado por Tang
Way Yuen, dentro del departamento de Ciencias de la Computacién en la Ciudad Universitaria
de Hong Kong. TWYS permite extraer metadatos de objetos de aprendizajes desde paginas
HTML. Se basa en el estandar IEEE LOM. Con TWYS se puede adquirir facilmente recursos de
aprendizaje relevantes haciendo que los motores de busqueda adopten y soporten el estandar
IEEE LOM por medio de la extraccion automatica desde paginas webs.

2.3 Técnicas de recomendacion

En esta seccion se describen las técnicas de recomendacion [42]. Para entenderlas mejor, es
necesario definir los conceptos de Crowdsourcing y Friendsourcing

2.3.1 Crowdsourcing

El término proviene del inglés Crowd (multitud) y Outsourcing (tercerizacion) [14], el cual se
podria traducir como colaboracion abierta distribuida, la cual consiste en externalizar tareas que
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tradicionalmente realizaba un empleado a un numeroso grupo de personas a través de una
convocatoria abierta, donde cada individuo realiza pequefias contribuciones agregando gran
valor a nivel global. Uno de los ejemplos mas conocidos es la enciclopedia en linea conocida
como Wikipedia. Se trata de un sitio web en el cual los usuarios pueden crear y editar
documentos, generando una gran fuente de conocimiento.

Estellés y Gonzalez (2012) [43], tras estudiar mas de 40 definiciones de Crowdsourcing,
proponen una nueva definicion integradora: "El Crowdsourcing es un tipo de actividad en linea
participativa en la que una persona, institucion, organizacién sin animo de lucro o empresa,
propone a un grupo de individuos mediante una convocatoria abierta flexible la realizacion libre
y voluntaria de una tarea. La realizacién de la tarea, de complejidad y modularidad variable, y
en la que la multitud debe participar aportando su trabajo, dinero, conocimiento y/o experiencia,
siempre implica un beneficio mutuo. El usuario recibird la satisfaccion de una necesidad
concreta, ya sea esta econdmica, de reconocimiento social, de autoestima, o de desarrollo de
aptitudes personales, mientras que el crowdsourcer obtendra y utilizard en su beneficio la
aportacién del usuario, cuya forma dependera del tipo de actividad realizada."

2.3.2 Friendsourcing

Friendsourcing [8] es una forma de Crowdsourcing, pero con la diferencia de que el
conocimiento se obtiene a partir de un confiable y eventualmente reducido grupo de personas
que estan conectadas socialmente en una red. En Friendsourcing la informacion no se obtiene
a través de la multitud sino a través de un grupo de personas cuidadosamente seleccionado, lo
cual se convierte en una fuente de informacion de alta calidad. Un ejemplo de Friendsourcing
es la red social Facebook, que brinda a los usuarios recomendaciones para unirse a ciertos
grupos o participar en eventos. Una desventaja de Friendsourcing es que cuando se tienen
pocas relaciones sociales o cuando los amigos no han hecho muchas evaluaciones de
recursos, las recomendaciones pueden no ser relevantes para el usuario.

Los sistemas de recomendacion se basan en (1) informacién propia o base, que existe en el
sistema antes de comenzar el proceso de recomendacién, (2) datos de entrada (input)
ingresados por el usuario objetivo para que el sistema genere la recomendacion y (3) el
algoritmo que combina los datos base del sistema con los datos de entrada para generar las
recomendaciones. Existen diversas clasificaciones de las técnicas de recomendacion que son
utilizadas en los sistemas de recomendaciones. A continuacién se detallan las cinco mas
importantes.

2.3.3 Filtrado colaborativo

El objetivo de un algoritmo de filtrado colaborativo [7] es sugerir nuevos objetos o predecir la
utilidad de cierto objeto para un usuario en particular basado en sus intereses y opiniones de
otros usuarios con intereses similares. Esta técnica entra en la categoria de los algoritmos que
se basan en Crowdsourcing. Investigadores han desarrollado una gran cantidad de algoritmos
basados en filtrado colaborativo y los han clasificado en dos categorias: basados en memoria y
basados en el modelo.
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Los algoritmos basados en memoria utilizan toda la informacion que se tiene de los usuarios y
objetos para generar la prediccion. Estos sistemas utilizan técnicas estaticas para encontrar el
conjunto de usuarios, conocidos como vecinos, que tienen intereses similares al usuario al cual
se le quiere realizar la prediccién, por ejemplo usuarios que han clasificado o puntuado ciertos
objetos de la misma forma que el usuario objetivo. Una vez encontrados estos vecinos, se
utiliza un algoritmo que combina la preferencia de los usuarios para generar una prediccion o
un conjunto de predicciones (top N) para el usuario objetivo. Estas técnicas conocidas como
vecino mas cercano o basadas en el usuario son las mas populares y mas usadas en la
practica.

Los algoritmos basados en el modelo recomiendan objetos a través de la construccion de un
modelo de las puntuaciones de los usuarios. Los modelos se desarrollan a través de un
proceso que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de conjuntos de datos, por
ejemplos algoritmos de aprendizaje automatico. Estos se utilizan para realizar predicciones de
datos reales. Existe una gran variedad de algoritmos de filtrado colaborativo basado en
modelos, algunos son: redes bayesianas, modelos de clustering, modelos de semantica latente
y otros. Estos algoritmos tienen varias ventajas, por ejemplo manejan los datos dispersos mejor
gue los basados en memoria lo que permite mayor escalabilidad con grandes conjuntos de
datos. También mejora el rendimiento de la prediccién y da un fundamento intuitivo para las
recomendaciones. Las desventajas de este método es el costo de la construccién del modelo.
Se debe tener un compromiso entre el rendimiento de la prediccién y la escalabilidad. Se puede
perder informacion Gtil debido a la reduccién del modelo.

A continuacion se describen distintos algoritmos de filtrado colaborativo.

2.3.3.1 Basados en contenido

Un Sistema de Recomendacién basado en contenido permite sugerir al usuario nuevos items
en funcién de su similitud con el contenido o descripcion de otros items que éste ha juzgado
anteriormente, lo que se denomina comuinmente: correlaciéon item a item. Los items de interés
son definidos por sus caracteristicas, como por ejemplo las palabras en un documento de texto.
Para determinar los perfiles se utilizan métodos de aprendizaje, como por ejemplo arboles de
decision o redes neuronales. Los perfiles son modelos a largo plazo y se actualizan a medida
gue se observan mas preferencias del usuario. En los sistemas basados en contenido los datos
base son las caracteristicas de los items, los datos de entrada son las puntuaciones de items
hechas por el usuario al que se le quiere brindar las recomendaciones, y el algoritmo de
recomendacién consiste en generar el perfil del usuario que se ajuste al comportamiento en las
puntuaciones de items y luego se utiliza dicho perfil para determinar las preferencias. Estos
sistemas tienen el problema de que necesitan muchas puntuaciones de items para poder
generar perfiles confiables. Otra desventaja es que estan limitados por las caracteristicas de los
items que recomienda.
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2.3.3.2 Basados en la demografia de los usuarios

En los sistemas de recomendaciones demograficos los usuarios se categorizan por atributos
personales y se realizan las recomendaciones de items en base a clases demogréficas. Se
utilizan las puntuaciones de items realizadas por los usuarios e informacion demogréfica. El
objetivo del algoritmo es identificar aquellos usuarios que son demograficamente similares al
usuario objetivo y se extrapolan las preferencias a partir de las puntuaciones de items. Una
ventaja de esta técnica es que no se requiere de un historial de puntuaciones del usuario como
en las técnicas de filtrado colaborativo y en las basadas en contenido.

2.3.3.3 Basados en la utilidad

En los sistemas de recomendaciones basados en utilidad se realizan recomendaciones de
items basadas en la computacion de la utilidad de los items para el usuario. La mayor dificultad
de esta técnica es la definicion de la funcién de utilidad para cada usuario. Al algoritmo se le
brinda la funcién de utilidad sobre los items que describe la preferencia del usuario al que se le
guiere brindar recomendaciones, y en base a las caracteristicas de los items, se recomiendan
aquellos con mayor utilidad para el usuario objetivo. La funcion de utilidad puede ser definida
por el administrador del sistema, ya que debe poseer conocimientos acerca de los intereses de
los usuarios. Una ventaja de esta técnica es que no necesita de puntuaciones de items para
generar las recomendaciones. Una desventaja que presentan estos sistemas es que no son
flexibles en dominios complejos y subjetivos. Otra desventaja es que la habilidad para
recomendar es estatica, ya que no tienen la capacidad de aprender.

2.3.3.4 Basados en el conocimiento

En los sistemas de recomendaciones basados en conocimiento se realizan recomendaciones
de items a través de inferencias acerca de las necesidades y preferencias del usuario. En estos
sistemas hay tres tipos de conocimiento:

e Conocimiento del catalogo, que es el conocimiento de los items que son recomendados
y sus caracteristicas.

e Conocimiento funcional que es el conocimiento para mapear las necesidades del
usuario y el item que podria satisfacer estas necesidades.

e Conocimiento del usuario, que es el conocimiento que el sistema debe tener sobre el
usuario para poder brindar buenas recomendaciones.

Los datos base son las caracteristicas de los items y el conocimiento de cdmo estos items
satisfacen las necesidades de los usuarios. Los datos de entrada son las descripciones de las
necesidades o intereses del usuario al que se le quiere brindar las recomendaciones, y el
algoritmo de recomendacion consiste en inferir aquellos items que satisfagan las necesidades o
sean de interés para el usuario objetivo. Una ventaja de estos sistemas es que son apropiados
para exploracion casual. Una desventaja que presentan estos sistemas es que necesitan
adquirir el conocimiento.
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En la Tabla 1 se resumen las técnicas especificadas anteriormente, donde se asume que | es
el conjunto de items a recomendar, U es el conjunto de usuarios con preferencias conocidas
por el sistema, u es el usuario al que se le realiza la recomendacion, e i es el item al cual se
guiere predecir la puntuacion.

Técnica Datos propios Datos de entrada Proceso
Filtrado Colaborativo | Puntaje de los | Puntaje del usuario u | Identificar a  los
usuarios de U sobre | sobre los items de I. | usuarios en U
los items de I. similares a u, Yy
extrapolar con sus
puntajes de i.
Contenido Caracteristicas de los | Puntaje del usuario u | Generar un perfil que
items de I. sobre los items de I. | modele el
comportamiento  de
puntuacion del
usuario u, y aplicarlo
sobre item i.
Demograficos Informacion Informacion Identificar a los
demografica de U y | demogréfica de u. usuarios que son
los puntajes de los demogréaficamente
items de I. similares a u, Yy
extrapolar con sus
puntajes de i.
Utilidad Caracteristicas de los | Funcion de utilidad | Aplicar la funcién
items de I. gque aplicada a los | sobre los items vy
items de | describe | determinar el puntaje
las preferencias de u. | dei.
Conocimiento Caracteristicas de los | Descripcion de las | Inferir un
items de I. necesidades e | correspondencia
Conocimiento sobre | intereses de u. entre i y las
como los items necesidades de u.
satisfacen las
necesidades de los
usuarios.

Tabla 1 - Resumen de técnicas de recomendacion

2.3.3.5 Comparaciones entre las técnicas de recomendacion

Las técnicas mencionadas anteriormente tienen cierta madurez en el area de los sistemas de
recomendacion, y por lo tanto ya son conocidos los principales problemas y beneficios que
éstas conllevan. A continuacion se realiza una breve comparacion de las diferentes técnicas
[42].

Los sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo no dan buenos resultados en
casos de:
e Usuarios nuevos: Para la recomendacion se realiza una comparacion entre el usuario
objetivo y los demas usuarios basandose Unicamente en los puntajes otorgados. Un
usuario con pocos puntajes resulta dificil de categorizar.

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion




e [tems nuevos: Al igual que con los nuevos usuarios, un nuevo elemento con pocos
puntajes resulta dificil de clasificar. Este problema se presenta en casos de
recomendacién de noticias, donde se presenta un flujo constante de articulos y los
usuarios solamente puntiian unos pocos.

e O cuando el espacio de puntajes es disperso, es decir, cuando sélo unos pocos
usuarios han puntuado los mismos elementos. Si bien es posible disminuir la dispersién
utilizando FC basado en el Modelo, éste continta siendo un problema en el filtrado de
noticias donde, como se menciond anteriormente, la cantidad de items es muy grande y
a menos que la informacion de los usuarios también lo sea, la probabilidad de que los
usuarios compartan una gran cantidad de elementos puntuados es baja.

Estos problemas sugieren que las técnicas de filtrado colaborativo son mas eficientes en casos
de que la densidad de interés de los usuarios sea relativamente alta respecto a un pequefio (y
constante) conjunto de items. El uso de FC es mas recomendado para casos en que los
usuarios compartan los gustos entre si. Esta técnica no funciona muy bien cuando el usuario
objetivo tiene gustos particulares, diferentes a los demas usuarios del sistema. Este problema,
llamado “Gray-Sheep” [44], también se presenta en sistemas de recomendacion basados en
datos demogréficos cuando intentan clasificar a los usuarios de acuerdo a sus caracteristicas
personales. Por otro lado, los sistemas demograficos no presenta el problema de los usuarios
nuevos ya que no requieren los puntajes de dicho usuario. Sin embargo, si se presenta el
problema de recolectar la informacion demografica lo cual afecta el crecimiento de este tipo de
sistemas.

Las técnicas basadas en contenido tienen el principal problema de recolectar una cantidad
suficiente de puntajes del usuario objetivo para construir un perfil confiable. Al igual que en FC,
las técnicas basadas en contenido tienen el problema de estar limitadas por las caracteristicas
gue estan explicitamente relacionadas con los objetos que recomiendan. Por ejemplo, cuando
se recomienda musica, solo se puede utilizar la informacién adicional sobre la cancién como
nombre, album, afio, intérprete(s), etc. ya que la cancién en si no es analizada por el sistema.
Esto deja a las técnicas a la merced de la informacion adicional que el sistema maneje. La gran
ventaja del FC sobre las técnicas basadas en contenido es la posibilidad de asociar géneros, o
también conocido como recomendaciones “outside the box”. Es posible que a personas
fanaticas de las peliculas de suspenso, también les gusten las de terror, pero un sistema de
recomendacion que utilice técnicas basadas en contenido entrenado en las caracteristicas del
cine de suspenso (actores, director, trama, sinopsis, etc.) no sera capaz de recomendar una
pelicula de terror ya que ninguno de los datos adicionales tienen por qué coincidir.

Las técnicas de recomendacion basadas en utilidad y basadas en conocimiento carecen de
problemas de dispersion, ya que no basan sus recomendaciones en analisis de estadisticas.
Las técnicas basadas en utilidad requieren de una funcion (llamada funcion de utilidad) que
procese todas las caracteristicas de los items a recomendar. El principal beneficio de esta
técnica es que permite incorporar diferentes factores que contribuyen a la valoracion del
elemento, mas alld de sus caracteristicas especificas. La flexibilidad que permiten estos
sistemas es también un problema. El usuario debe construir la funciéon de preferencia y valorar
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la relevancia de las caracteristicas de los elementos. Esto puede ser factible para items con
pocas cualidades, pero no para elementos mas complejos como contenidos multimedia o
noticias. También se debe tener en cuenta el perfil de los usuarios, ya que para usuarios
expertos puede resultar una ventaja, para el usuario promedio puede ser mas inapropiado.

En el anexo, bajo el titulo 2. Proceso de Filtrado Colaborativo, se presentan con mas detalle los
conceptos comentados anteriormente.

2.3.4 Recomendaciones grupales

En los Ultimos afios se ha presenciado un crecimiento exponencial en las actividades de los
usuarios en internet, el cual se refleja en el uso de la redes sociales tales como Facebook,
Twitter y otros sitios que promueven los vinculos entre usuarios, y el intercambio de contenidos
(fotos, mdusica, etc.). Si bien ha habido un avance en el desarrollo de técnicas de
recomendacion de informacion para usuarios individuales basadas en filtrado colaborativo y
Friendsourcing (entre otras), aun no se ha realizado mucho en el area de las recomendaciones
para todo un grupo de usuarios relacionados. Este problema se conoce como
Recomendaciones Grupales. Esta seccion se basa en [9] [45] [46]. Un grupo de usuarios puede
ser un grupo de amigos que van al cine, compafieros de trabajo que van a almorzar juntos, o
un grupo de personas que (sin conocerse) realizan un viaje en excursion.

La dificultad yace en que un item puede tener diferente relevancia para los distintos usuarios
dentro de un grupo. Por ejemplo, dado un grupo de amigos, no todos pueden opinar de la
misma forma respecto a la eleccién de una pelicula, o un grupo de compafieros de trabajo
puede estar en desacuerdo sobre donde ir a comer.

El objetivo de las recomendaciones grupales es determinar un puntaje grupal para cada item
que refleje el interés y preferencia de todos los miembros del grupo. En general, los miembros
de un grupo no tienen la misma preferencia para cierto item, por lo que se debe disefiar una
forma inteligente de calcular la puntuacion de cada item en base a la preferencia de cada
miembro del grupo. Se han desarrollado una gran cantidad de estrategias de decisién grupal en
los ultimos afios. Estas estrategias buscan comprender como los miembros de un grupo llegan
a un consenso, es decir, dado un conjunto de preferencias individuales para un cierto item, cual
es la preferencia grupal para ese item.

Hay dos aspectos principales para determinar el puntaje grupal de cierto item. Primero, el
puntaje grupal debe determinar el grado de concordancia que hay sobre un item, cuanto mas
miembros prefieran un item, mayor debera ser el puntaje de concordancia. A su vez, el puntaje
grupal debe reflejar el grado de desacuerdo que hay entre los miembros del grupo sobre cada
item. El primer aspecto se denomina group relevance (relevancia grupal), el segundo aspecto
se denomina group disagreement (discrepancia grupal). En el anexo 3. Recomendaciones
grupales se detallan estos aspectos.
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3 Analisis

Actualmente la Facultad de Ingenieria cuenta con la plataforma de aprendizaje Moodle. La
misma posee alrededor de 400 cursos, lo que implica que miles de estudiantes acceden
constantemente al sistema para realizar diversas actividades. El hecho de que exista una gran
cantidad de cursos, conlleva a que el numero de OA existentes en la plataforma sea enorme, lo
cual puede perjudicar el facil y rapido acceso al material deseado por parte de estudiantes y
docentes.

En el marco de este proyecto se presenta la tarea de realizar un sistema que facilite el acceso
a los recursos educativos publicados en el curso de Fundamentos de la Web Semantica de la
Facultad de Ingenieria que se encuentra en la plataforma Moodle en su version 2.3.7.

En esta seccion se realiza el analisis del problema a resolver estudiando distintas alternativas
para la solucién y evaluando las ventajas y desventajas de cada una. Especificamente se tratan
los temas de extraccion y recomendacion de Objetos de Aprendizaje en Moodle.

3.1 Extraccion de Objetos de Aprendizaje en Moodle

La extraccion de OA del Moodle se refiere a la tarea de recuperar y almacenar en una base de
datos la referencia al objeto en Moodle junto con la mayor cantidad de metadatos disponibles.

Se evaluaron dos alternativas para llevar a cabo el proceso de extraccion de OA.

Una forma es extraer la informacién de las paginas HTML mediante un Web Scraper. Web
Scraping [47] es una técnica de computacion que consiste en extraer informacion desde sitios
web mediante herramientas de software. Usualmente estos programas simulan la navegacion
gue haria un humano sobre un sitio web a través de un navegador, utilizando el protocolo
HTTP. El Web Scraping es una técnica universal utilizada por la mayoria de los motores de
busqueda y se basa en la indexacién de la web, extrayendo y agrupando la informacion
mediante el uso de un bot (Bot: Programa informatico que realiza funciones muy diversas,
imitando el comportamiento humano) [48]. El Web Scraping se enfoca en la estructuracion de
informacion de la web, como el texto HTML, para un posterior andlisis. Esta técnica se utiliza
frecuentemente para hacer copias de sitios enteros, descargando la informacion en un equipo
local y asi poder utilizarlos sin la necesidad de conexién a internet. También puede ser utilizada
para la comparacion de precios entre diferentes tiendas, o para la integracion automética de
datos en diferentes sitios web.

Otra alternativa es extraer la informacion directamente desde el Moodle. Para ello, se debe
contar con acceso de lectura sobre el sistema de archivos (directorio moodledata dentro del
servidor) y sobre la base de datos del sistema, donde se persiste toda la informacion del
mismo.
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3.1.1 Alternativas para la extraccion

A continuacion se detalla el estudio comparativo realizado entre las dos alternativas y al final
una tabla que resume las ventajas y desventajas de cada una.

3.1.1.1 Extraccién web

La extraccion desde la web posee muchas ventajas. Quizas la mas importante es que no
depende de como Moodle mantiene los OA, es decir, no es necesario invertir recursos en
profundizar en el funcionamiento interno de la plataforma, en cémo maneja los archivos u
objetos de aprendizaje, que estructuras utiliza, ni como se relacionan. Realizando la extraccion
desde la web sélo es necesario acceder a los OA desde la interfaz gréfica, como cualquier
usuario desde un navegador, y luego mediante una tarea automética se extrae la informacion
requerida de los objetos.

Otra de las principales ventajas es que no es necesario contar con permisos sobre el servidor
de aplicaciones (donde por servidor de aplicaciones se entiende como el dispositivo de
software que gestiona la mayor parte de las funciones de la l6gica de negocio y de acceso a los
datos de la aplicacién) ni sobre la base de datos, ya que la informacion se extrae a nivel de
capa de presentacion (donde por capa de presentacion o interfaz grafica, se entiende como la
porcién del sistema que comunica y presenta la informacion al usuario), para lo cual sélo es
necesario tener permisos minimos, como acceso de lectura sobre los cursos. Incluso esto
Ultimo a veces no es necesario, ya que algunos cursos permiten acceso libre como usuario
invitado. Sin embargo, este método requiere mas procesamiento de datos para la obtencién de
los objetos de aprendizaje, esto es, se deben procesar todas las paginas que se pueden
acceder desde un curso en busca de OA. Este procesamiento implica procesar codigo HTML,
con mucha informacién innecesaria, como por ejemplo: etiquetas, referencias, JavaScript, etc.
Si bien esto puede verse como una desventaja, en realidad los potenciales problemas de baja
performance no afectan mucho al usuario final ya que los procesos de extraccion son procesos
gue no se ejecutan muy a menudo. Otra desventaja es que los programas de extraccion
dependen de la estructura de la capa de presentacion del Moodle, por lo tanto, si ésta cambia
en una nueva versibn o actualizacion de funcionalidades, es probable que afecte el
funcionamiento de los programas y haya que modificarlos.

3.1.1.2 Extraccion directa

La principal ventaja de la extraccion directa contando con acceso al servidor y a la base de
datos es que se tiene acceso a toda la informacion existente del Moodle. No sélo que se tiene
acceso a todo, sino que la extraccion no depende del ancho de banda disponible en la
conexioén a internet, o de la sobrecarga de informacién que tiene el lenguaje HTML, donde se
debe procesar informacién innecesaria, tales como imagenes o scripts, propios de la capa de
presentacion. Ademds, la capa de persistencia (donde por capa de persistencia se entiende
como la porcién del sistema donde residen los datos y es la encargada de acceder a los
mismos) generalmente posee mayor estabilidad en comparacion con la capa de presentacion,
lo cual permite tener programas de extraccion mas durables en el tiempo. Sin embargo, el
proceso de extraccion puede llegar a ser incluso mas complejo que desde la web, ya que esto
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implica tener conocimiento de todas estructuras que utiliza Moodle para el almacenamiento de
informacion, y como estan relacionadas entre si. Entender el funcionamiento interno, es decir,
entender la capa de negocios de Moodle puede llegar a ser muy complejo. Se entiende por
capa o légica de negocio como la porcion del sistema donde residen los programas que se
ejecutan, se reciben las peticiones del usuario y se envian las respuestas tras el proceso. No
sélo la complejidad es una gran desventaja de este método, sino que el acceso a la informacion
no es trivial, se requieren permisos a nivel de capa de persistencia para poder acceder. Esta es
una desventaja muy importante de esta estrategia, ya que genera una dependencia muy fuerte
con el Moodle, dado que si se quisiera realizar una extraccion sobre una plataforma de Moodle
en particular (p.e. de otra Universidad en otro pais), se deberia solicitar al administrador de ese
sistema para que otorgue los permisos pertinentes. El bajo acoplamiento al sistema Moodle es
una de las caracteristicas principales que se desea en el marco de este proyecto, dado que si
bien se desarrolla un sistema para una version especifica de la plataforma, es deseable poder
extenderlo a futuro. El Moodle provee un conjunto de operaciones a través de una API
(Application Programming Interface), que permite el acceso a la estructura de datos, que si bien
puede facilitar la extraccion de informacién, el uso de la misma no es trivial e insume tiempo de
aprendizaje.

En la Tabla 2 se comparan las dos alternativas para la extraccion de OA analizadas
anteriormente.

Estudiando las ventajas y desventajas que presentan estas dos alternativas, se llega a la
conclusion de que el método de extraccion informacién desde la web es el mas conveniente
para este proyecto. Si bien la principal desventaja es la posible necesidad de una reescritura
del proceso en caso de alteraciones en la capa de presentacion, esta contrariedad también
esta presente en el caso de la extraccidn accediendo a la base de datos. Analizando el historial
de cambios de las distintas versiones del sistema Moodle [49], se encuentran pocos cambios
en la capa de presentacion que afecten el proceso de extraccion, mientras que se pueden
apreciar varias modificaciones en las capas de persistencia y negocio. A modo de ejemplo se
destaca un gran cambio respecto a la persistencia de los recursos (archivos) desde la version
1.x a la 2.x. En las versiones anteriores, se mantenia en la base de datos la ubicacion de los
documentos en el sistema de archivos, mientras en la actual (2.0 en adelante) los archivos se
almacenan en un directorio comun, compartido por todo el sistema con el fin de optimizar el
retso de los OA. Dicho almacenamiento se realiza en el directorio moodledata/filedir, con una
estructura de directorios basados en los identificadores numéricos de los elementos, resultando
complejo para el entendimiento por parte de personas. Otro detalle no menor a tener en cuenta
es el de los permisos requeridos para realizar la extraccion. Si bien desde la web se requieren
permisos minimos, existen cursos que exigen una contrasefia (seleccionada por los docentes)
para acceder a la informacion. Es por lo tanto un prerrequisito para la extraccion de OA que los
cursos permitan acceso de invitados, o que los docentes proporcionen dicha clave.
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Desde la WEB

Desde el sistema Moodle

Se requieren menos privilegios para ejecutar
el proceso de extraccion.

Se debe contar con acceso tanto al servidor
como a la base de datos

Cierta complejidad en la estructura de las
paginas HTML.

Estructura de almacenamiento de OA
compleja (se almacenan en el sistema de
archivos y se guardan las referencias en la
BD).

Cantidad de metadatos limitada (por usuario
de Moodle cuando ingresa el elemento).

Con tiempo suficiente, se puede obtener toda
la informacion existente (metadatos).

Menor estabilidad en capas superiores puede
afectar funcionamiento del proceso de
extraccion.

Mayor estabilidad en capas inferiores permite
durabilidad en el proceso de extraccion.

Extraccion desde la web menos eficiente en
cuanto a la performance, hay mas overhead,
informacion inatil en cédigo HTML, etc.

Extraccion directa, es mas rapido. Sélo se
extrae lo que se quiere.

Mayor complejidad y procesamiento para
determinar si hubo una actualizacién de OA
en el Moodle.

un curso fue
OA,

Mas simple de saber si
actualizado con algun archivo u
mediante consultas SQL, es mas directo.

En cursos que necesitan matricula para
acceder no es posible la extraccion. Es
necesario tener un usuario especial
matriculado en todos los cursos para poder
acceder con el mismo.

No se tiene este problema ya que al contar
con acceso a la base y sistema de archivos,
se puede acceder a toda la informacion.

No es necesario conocer cémo Moodle
almacena los objetos de aprendizaje.

Es necesario adquirir conocimientos del
funcionamiento de Moodle respecto al
almacenamiento de la informacién, es decir,
gque tablas se utilizan para persistir los
archivos, como se relacionan, etc.

Existen diversas herramientas automatizadas
gue facilitan el acceso a la informacién desde
la web.

Moodle provee una API para el acceso a la
estructura de datos.

Tabla 2 - Comparacion de alternativas de extraccién

3.1.2 Evaluacion de herramientas de extraccion de datos

Un paso fundamental luego de determinar que la extraccion de datos desde la web puede ser
el camino a seguir, es realizar un estudio de factibilidad, es decir, comprobar que realmente es
posible lograr el cometido mediante esta estrategia. Para esto se evaluaron distintas
herramientas.
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Web Harvest [50] es una herramienta libre de extraccién de datos desde la web, desarrollada
en Java [51]. Permite obtener las paginas web deseadas y extraer la informacién requerida de
ellas utilizando técnicas de manipulacion tales como XSLT [52], XQuery [53] y expresiones
regulares. La herramienta ejecuta scripts escritos en un lenguaje de programacion basado en la
utilizacion de etiquetas o tags [22]. Para sacar provecho de la herramienta, es imprescindible
tener conocimientos de XPath [54], lenguaje que permite construir expresiones que recorren y
procesan un documento XML. En el anexo, bajo el titulo 4. Herramienta de extraccion de datos:
Web Harvest, se detalla el uso de la misma.

Si bien esta herramienta presenta un potencial por sus facilidades, también hay que tener en
cuenta que se encuentra discontinuada y que su Ultima actualizacién fue realizada en Febrero
de 2010. Debido a los posibles inconvenientes que esto puede conllevar, como por ejemplo,
errores sin corregir, falta de soporte por parte de los desarrolladores, etc., se decide buscar
otras herramientas.

Continuando con la investigacion, se encuentra una herramienta con muy buenas referencias
en la web: JSoup [55]. JSoup es una libreria de Java para trabajar con elementos HTML.
Provee una API para la extraccion y manipulacion de datos utilizando DOM [56], CSS [57] y
JQuery [58]. JSoup no sblo permite la extraccidén de informacion, sino también el llenado de
formularios y facil manejo de Cookies [59], lo cual es necesario para el acceso a la informacién
de la plataforma Moodle ya que la misma puede llegar a solicitar autenticacién por parte del
usuario.

La documentacion es completa y provee ejemplos claros que sugieren que esta herramienta es
la apropiada para la tarea de extraccion. La APl contiene un amplio set de operaciones que
permite la busqueda de elementos HTML por Id, por clase (CSS class), o por etiqueta (HTML
Tag). También provee un selector utilizando expresiones regulares.

A continuacion se muestra un ejemplo de cdodigo de JSoup en el cual, mediante las dos
sentencias sefialadas debajo, es posible extraer el listado de cursos disponibles en la pagina
principal del Moodle de la Facultad de Ingenieria.

Document doc = Jsoup.connect("www.eva.fing.edu.uy/").get();

Elements listaDeCursos = doc.getElementsByClass("name");

Ademas de estas facilidades, también permite sin mayores complicaciones navegar por los
cursos y extraer la informacién considerada relevante.

Para confirmar la viabilidad de esta alternativa, se implementd un prototipo utilizando JSoup
gue permite acceder al sistema ingresando las credenciales de un usuario existente en el
mismo (manejo de Cookies), obtener un listado de los cursos disponibles, y acceder a los OA
publicados en ellos.

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion



3.1.3 Descripcion del problema

Para comenzar a trabajar en el proceso de extraccion se debe definir la granularidad minima
(ver seccion 2.1.2) de los OA. Se opta por tomar como elemento minimo a una actividad o un
recurso de Moodle. Como se detall6 en la seccién 2.2, dentro de las actividades de Moodle se
encuentran; Base de datos, Chat, Consulta, Cuestionario, Encuestas predefinidas, Foro,
Glosario, Herramienta Externa, Leccion, Paquete SCORM, Taller, Tarea, Wiki. Mientras que un
recurso puede ser; Archivo, Carpeta, Etiqueta, Libro, Pagina, Paquete de contenido IMS, URL.

De acuerdo a la definicion de OA (ver seccién 2.1.1), es posible integrar OA entre si, con el fin
de formar otro OA de mayor granularidad. De esta forma, si se unen distintas
actividades/recursos que se llevan a cabo en una misma semana, o dentro de un mismo tema,
es posible obtener otro OA. Siguiendo la linea de razonamiento, con un conjunto de semanas
se puede obtener un curso entero. En principio se define la entidad LOAR (Learning Object
Activity-Resource), con estructura jerarquica, donde puede representar una Actividad o un
Recurso. Y a su vez, la actividad puede representar un Chat, Consulta, Cuestionario, etc., y el
recurso un Archivo, Carpeta, etc.

Se decide tomar la granularidad mas fina ya que permite generar sugerencias mas especificas
a los usuarios que en un futuro utilicen la herramienta de recomendacién. Por ejemplo, si se
tomara un curso como granularidad mas fina, quizas una sugerencia posible puede ser todo un
curso completo, cuando en realidad al usuario sélo le interesa un tema especifico de dicho
curso. Otra alternativa para definir la granularidad, es tomar las semanas o meses de los
cursos, los temas, o cualquier agrupacién que permita la plataforma.

En la etapa de analisis, se plantea el modelo de dominio preliminar de la realidad planteada
descripta en la Figura 1.

Relacion

LOAR

I 1
Actividad Recurso

| ] ] | I | |
Consulta Foro Leccion Tarea Archivo Carpeta URL

Figura 1 - Modelo de dominio de médulo de extracciéon
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El mismo resume la estructura y representa algunas de las entidades antes mencionadas.

Dada la relevancia de los cursos en el contexto de Moodle y la importancia de que los
Elementos estén asociados a un curso, en una primera instancia se pone en discusion la
posibilidad de contar con la entidad Curso de forma diferenciada. Luego, se concluye que es
mas genérico (y por lo tanto mas adecuado para este proyecto) mantener una entidad Relacion
la cual permita relaciones entre LOARSs, como por ejemplo, los que pertenecen a una misma
semana, a un mismo tema, o0 a un mismo curso.

En el modelo anterior, se presenta un conjunto de elementos con estructura jerarquica que
representan los tipos de OA disponibles en la plataforma. En esta etapa de andlisis, de acuerdo
a las entidades existentes en Moodle, se discriminan los OA por Actividad y Recurso, y a su
vez estos se separan en los diferentes tipos de elementos (Foro, Archivo, etc., detallados
anteriormente). Dicha discriminacion se presenta de acuerdo a los diferentes atributos que
tienen estos tipos de elemento. Un primer andlisis permite detectar que un OA de tipo Archivo
posee un conjunto especifico de metadatos, como por ejemplo la extensién (pdf, ppt, etc.), la
cual carece de sentido en el OA de tipo Foro. Explicado esto, también cabe destacar las
coincidencias existentes en estos elementos. Es aqui que toma importancia la estructura
jerarquica y la herencia de atributos, ya que todos los elementos disponibles poseen un
nombre, fecha de creado, etc.

3.1.4 Solucién propuesta para la extraccion

Como parte del trabajo de este proyecto, se desarrolla una aplicacion web que provee las
funcionalidades necesarias para realizar la extraccion de objetos de aprendizaje de la
plataforma Moodle. La misma contiene una interfaz web, la cual permite a un usuario con los
permisos necesarios, configurar parametros basicos y realizar el proceso de extraccion.

En la Figura 2 se presenta el diagrama del modelo de casos de uso, conteniendo las
operaciones basicas del médulo de extraccion detalladas a continuacion.

Login: Este caso de uso permite identificar al usuario en el sistema mediante el ingreso de
credenciales.

Configurar extraccién: Mediante este caso de uso, un usuario previamente autenticado y con
los privilegios necesarios, puede configurar los pardmetros del moédulo utilizados para la
posterior extracciéon de informacién. Los parametros son los siguientes:

e Moodle Server: Indica la URL del servidor donde se encuentra instalada la plataforma
Moodle. (p.e. www.eva.fing.edu.uy).

e Moodle Session Name: Especifica el nombre del atributo de sesion (o cookie de sesion)
de la aplicacion web. La plataforma Moodle permite parametrizar este campo, por lo que
su nombre podria variar de sistema en sistema. Es necesario para el manejo de
sesiones mediante el proceso de extraccion.

e Usuario: Indica el nombre de usuario de Moodle utilizado por el proceso extractor para
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acceder a los cursos. Solamente se podra extraer informacién de los cursos publicos
(que no requieren autenticacion) o de los que el usuario tenga acceso.
e Contrasefia: Es la contrasefia de acceso del usuario explicado en el punto anterior.

Extraer informacién: Una vez autenticado y habiendo configurado los parAmetros necesarios
para la extraccién, un usuario con los privilegios necesarios puede comenzar el proceso de
extraccion de informacion. El mismo consiste en conectarse a la plataforma Moodle
(configurada) y mediante sucesivos pedidos HTTP (iterando por las paginas de los cursos) se
obtienen los distintos archivos HTML, de los cuales mediante técnicas avanzadas de parseo, se
va realizando la extraccion de atributos para luego almacenarlos en la base de datos de la
aplicacion.

Logout: Se elimina la informacion de la sesién del usuario autenticado.

El flujo de ejecucion de los casos de uso queda representado en la Figura 3.

Ceonfigurar extracecion

gincludess = ~

b e 1
/ ' . aextends»
! = 1
wincludesys
-

5 -

. L]
aincludes s
Administrador " Extraer informacion

L]
A

Figura 2 - Modelo de casos de uso de médulo de extraccion

3.2 Recomendacion

En cuanto la recomendacion de informacién, existen diversas técnicas utilizadas en la
actualidad. Sin embargo, al dia de hoy no hemos encontrado demasiados proyectos aplicados
a la recomendacién de objetos de aprendizaje. En 2010 se realiz6 un estudio sobre la
efectividad del uso de técnicas de filtrado colaborativo basado en usuarios en el repositorio
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MERLOT obteniendo resultados positivos [60] y en 2012 se desarroll6 un framework de
recomendaciones hibridas para repositorios de OA, denominado Delphos [61]. Es por ello que
entra dentro de los objetivos de este proyecto el desarrollo de un sistema web que provea las
funcionalidades necesarias para la recomendacion de elementos educativos tanto a
estudiantes como docentes.

Modulo Extractor Plataforma Moodle

Administradar

1
R Login

Configurar extraccion

SN AU, AN

Extraer informacion
Fedidos HTTP

Respuestas HTTP

Logout !

>

e

I
1
i
1
1
I
1
1
:
Figura 3 - Diagrama de flujo tipico de médulo de extraccién

3.2.1 Evaluacién de técnicas de recomendacion
Dentro de las técnicas estudiadas (ver seccion 2.3), se evalla cuéles son mas apropiadas en el
contexto de recomendacion de OA extraidos de la plataforma Moodle.

3.2.1.1 Friendsourcing

Si bien es una técnica muy utilizada en diversos ambitos, en el area de los objetos de
aprendizaje y Moodle puede no ser tan exitosa ademas de ser compleja de implementar. Una
alternativa es intentar aprovechar las relaciones de amistad existentes en las redes sociales,
como por ejemplo en Facebook. Para ello se deberian integrar ambas aplicaciones mediante el
desarrollo de un médulo de Moodle, o implementar una tercera aplicacion que se encargue de
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dicha comunicacién para obtener las relaciones. Ademas de los altos costos de desarrollo, los
principales problemas de esta alternativa son los siguientes:
e Poca relacion entre los amigos de una red social y el interés mutuo entre los contenidos
académicos.
e Gran dificultad de obtener la confianza necesaria por parte de los usuarios para que
ingresen las credenciales de acceso a su cuenta de la red social.

Por otra parte, Moodle permite mantener conversaciones entre usuarios (mediante chats), lo
cual que se podria tomar como una relacion de amistad. Sin embargo, para acceder a esta
informacion se requieren permisos adicionales a la hora de realizar la extraccion y se deberia
contar con autorizaciébn por parte de los usuarios para utilizar estos datos. También es
importante tener en cuenta la relacion costo/beneficio de realizar este trabajo, ya que por lo
indagado en la realizacion de este proyecto, se detecta muy poco uso de las conversaciones
entre usuarios por lo que no seria mucha la informacion a extraer.

Es por esto que se concluye en que en el marco de este proyecto no es conveniente utilizar las
recomendaciones basadas en Friendsourcing.

3.2.1.2 Crowdsourcing

La técnica de Crowdsourcing es muy amplia e incluye diversos algoritmos. Los mas utilizados
son los conocidos como Filtrado Colaborativo. Dentro de esta linea de trabajo se puede
discriminar entre distintas alternativas, como por ejemplo: Filtrado colaborativo basado en
usuarios 0 basado en items. En cuanto a la decisién de cual seleccionar, hay que tener en
cuenta los siguientes factores: Si la lista de items no varia mucho, es conveniente realizar un
analisis basado en items ya que la relacion item a item se hara mas precisa con el tiempo. En
caso contrario, si la lista de items es inestable, un andlisis basado en los usuarios seria mas
conveniente debido a que no se tendra informacion respecto a las relaciones que involucren a
los nuevos items. Otro factor que influye en la decisiébn de optar cual algoritmo es mas
conveniente usar, es la dimension del espacio de usuarios e items. En un escenario donde
existen millones de usuarios y relativamente pocos items, es mas sencillo realizar un analisis
item a item [62]. Se ha demostrado que los algoritmos basados en items son
computacionalmente mas rapidos de implementar y proveen mejores resultados [63].

En Moodle, generalmente la cantidad de items dentro de un curso tiende a ser constante, es
decir, a medida que pasa el tiempo, el crecimiento de items tiende a ser menor. Esto es debido
a que los cursos educativos no sufren frecuentemente grandes modificaciones en su
estructuracion. La mayoria de los cursos en Moodle ya cuentan con una estructura basica, con
ciertas actividades y recursos que son indispensables para el mismo y luego se van adaptando
de acuerdo a sus necesidades.

En este caso se tienen muchos usuarios en relacidon a la baja cantidad de objetos de
aprendizaje, por lo que el algoritmo basado en items es el mejor camino a seguir. De cualquier
forma, se realizan recomendaciones utilizando el algoritmo basado en usuarios con el fin de
realizar comparaciones entre las técnicas, ya que en un futuro, la situaciéon podria cambiar y se
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podria tener un aumento significativo de items, por ejemplo, si se quiere recomendar elementos
de todos los cursos de la facultad, o de otras facultades y/o universidades.

3.2.1.3 Recomendaciones grupales

El objetivo de las recomendaciones grupales es determinar un puntaje grupal para cada item
que refleje el interés y preferencia de todos los miembros del grupo. En general, los miembros
de un grupo no tienen la misma preferencia para cierto item, por lo que se debe disefar una
forma inteligente de calcular la puntuacién de cada item en base a la preferencia de cada
miembro del grupo por el mismo. Se han desarrollado una gran cantidad de estrategias de
decisiéon grupal en los dltimos afos. Estas estrategias buscan comprender cémo los miembros
de un grupo llegan a un consenso, es decir, dado un conjunto de preferencias individuales para
un cierto item, cudl es la preferencia grupal para ese item.

Hay dos aspectos principales para determinar el puntaje grupal de cierto item. Primero, el
puntaje grupal debe determinar el grado de concordancia que hay sobre un item, cuanto mas
miembros prefieran un item, mayor debera ser el puntaje de concordancia. A su vez, el puntaje
grupal debe reflejar el grado de desacuerdo que hay entre los miembros del grupo sobre cada
item. El primer aspecto se denomina group relevance (relevancia grupal), el segundo aspecto
se denomina group disagreement (discrepancia grupal). A partir de estos dos aspectos se
obtiene la funcién consenso, la cual determina el puntaje del grupo para cierto item.

Para determinar el puntaje grupal, se disefi6 un algoritmo que considera los aspectos
mencionados anteriormente. El algoritmo recibe como entrada el grupo de usuarios y la
cantidad de recomendaciones que se desean. Para obtener las recomendaciones, se calcula
un valor para cada item que no fue puntuado por ninguno de los usuarios, y este valor es
determinado por la funcibn consenso. Para este célculo, la funcidbn consenso utiliza la
relevancia grupal y la discrepancia grupal, dando la posibilidad de ponderar estos campos, es
decir, se le puede dar mas importancia a la relevancia que a la discrepancia o viceversa, o la
misma importancia. Los usuarios pertenecientes al grupo que no hayan realizado ninguna
puntuacién no son tenidos en cuenta por el algoritmo, es decir, no afectan en el célculo para la
obtencion de recomendaciones.

3.2.1.4 Conclusion de la evaluacion de las técnicas de recomendacion

En resumen, se decide utilizar las técnicas de Filtrado Colaborativo basado en usuarios y en
items, y Recomendaciones grupales. Se descarta para este proyecto la implementacion de
Friendsourcing y de técnicas hibridas (o mixtas) que utilicen metadatos de los OA para generar
las recomendaciones, ya que la extraccion de metadatos (de calidad) en principio no es la
prioridad del proyecto. Sin embargo, éstas técnicas son tenidas en cuenta como trabajos a
futuro. Ver seccion 8.2.
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3.2.2 Evaluacion de herramientas de recomendacion

Apache Mahout es una destacada herramienta en el &rea de la recomendacion, desarrollada en
un proyecto perteneciente a la Fundacion Apache [64]. Su objetivo es la construccion de una
libreria de aprendizaje automético escalable, donde con escalable se refiere a trabajar con
grandes conjuntos de datos.

Mahout actualmente provee principalmente tres funcionalidades:
e Recomendacién de elementos de acuerdo al comportamiento de los usuarios,
intentando encontrar los objetos que éstos quisieran.
e Agrupacion o clustering de elementos, por ejemplo, dado un conjunto de documentos de
texto, se pueden asociar en subgrupos de acuerdo a la temética de los mismos.
e Clasificacion automatica de documentos de acuerdo a ciertas categorias existentes
teniendo en cuenta las similitudes entre los documentos.

Los algoritmos fundamentales para la agrupacion, clasificacion y filtrado colaborativo se
implementan basandose fuertemente en Apache Hadoop [65] usando el paradigma Map
Reduce [66]. El software de Apache Hadoop es un framework que permite el proceso de
grandes conjuntos de datos de forma distribuida. A su vez, el paradigma de Map Reduce es un
modelo de programacion para el proceso y generacion de grandes conjuntos de datos. Sin
embargo, el uso de la libreria no esta restringido a ambientes que se ejecutan en un solo nodo,
ademas de que las bibliotecas del nlcleo estan altamente optimizadas para permitir un buen
rendimiento también para los algoritmos no distribuidos.

En cuanto a las recomendaciones, Mahout provee un conjunto flexible de operaciones de
filtrado colaborativo junto a diversas implementaciones de algoritmos con todo lo necesario
para construir un sistema de recomendaciones. Esta disefiado para realizar un procesamiento
eficiente, ser facil de utilizar y permitir integraciones con diferentes conjuntos de datos (también
conocidos como datasets) [67]. Dado que el filtrado colaborativo se basa en las interacciones
entre usuarios e items, Mahout se apega a dicho concepto modelando las preferencias como la
tripleta (usuario, item, valor). Para mejorar el rendimiento de memoria, s6lo se permiten
identificadores numéricos.

Dentro de filtrado colaborativo, las técnicas denominadas “Vecino mas cercano” son las mas
utilizadas. Estos métodos computan las recomendaciones buscando usuarios con gustos
similares, o items que han sido valorados de forma similar. Mahout proporciona
implementaciones para ambos enfoques: Basados en usuarios y basados en items.

En el anexo 5. Herramienta de recomendacion: Apache Mahout se detalla el uso de esta
herramienta.

3.2.3 Descripcion del problema

Una vez analizadas las técnicas de recomendacion, que en principio se determinan como
factibles de implementar y de utilidad para aplicar de acuerdo a la realidad, junto a las
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herramientas a utilizar, se puede disefiar la solucién en detalle del problema a resolver. A las
entidades manejadas en el médulo de extraccion (LOAR: Objetos de aprendizaje extraidos) se
le suman las necesarias para generar las recomendaciones de elementos. A primera vista se
destacan los Usuarios y Grupos. En una primera etapa de analisis, se plantea en la Figura 4 el
modelo de dominio preliminar de la realidad planteada.

Funtaje

Loar ; Usuaric Grupo

Figura 4 - Modelo de dominio de médulo de recomendacion

En la Figura 4 se representan las entidades relevadas junto a sus relaciones. Se muestra la
clase asociativa Puntaje que se liga a la relacién Usuario-Loar, lo que representa el puntaje que
otorga cada usuario a los elementos recomendados. A su vez, los usuarios también pueden
pertenecer a varios grupos. Esta informacién es posteriormente utilizada para obtener las
recomendaciones grupales.

3.2.4 Solucioén propuesta para las recomendaciones y busquedas

Se desarrolla una aplicacion web que provee las funcionalidades basicas de un sistema de
recomendaciones, utilizando los objetos de aprendizaje extraidos mediante el médulo de
extraccién especificado anteriormente. También es de suma importancia facilitar el acceso de
los usuarios a las recomendaciones, por lo que se plantea la posibilidad de incorporar las
recomendaciones generadas directamente en la plataforma Moodle.

Otro punto a tener en cuenta es la gestion del sistema, y por ello se incluyen funcionalidades
para el alta, baja y modificacion de usuarios y grupos.

En las Figuras 5 y 6 se presentan los diagramas del modelo de casos de uso, conteniendo las
operaciones basicas del modulo de recomendacion y gestion junto a una breve descripcion de
las mismas. Las operaciones referentes a la autenticacion (login, logout) fueron explicadas en
la seccion 3.1.4)
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Figura 5 - Modelo de casos de uso de médulo de recomendacion

Recomendacion de Filtrado Colaborativo basado en usuarios: Este caso de uso permite a
un usuario identificado obtener un listado de elementos basandose en técnicas de
recomendacion de filtrado colaborativo basado en usuarios.

Recomendacién de Filtrado Colaborativo basado en items: Un usuario identificado puede
obtener un listado de elementos basandose en técnicas de recomendaciéon de filtrado
colaborativo basado en items.

Recomendacién grupal: Un usuario puede obtener un listado de elementos basandose en
técnicas de recomendaciones grupales. El sistema despliega un listado de grupos donde el
usuario puede filtrarlos por nombre. El usuario selecciona el grupo y el sistema despliega los
resultados.

Ver detalle de LOAR: Cuando se accede a un elemento, se registra el pedido del usuario,
tanto en la tabla de accesos (aumentando la cuenta) como en la tabla de logs de acceso (se
registra la fecha y tipo de recomendacion que llevé al usuario a ese elemento). También se
chequea si el acceso se realiza desde el Moodle, en cuyo caso se agrega al usuario al grupo
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gue representa al curso. En caso se contrario, se le solicita al usuario que se identifique en el
sistema mediante el ingreso de su email. Finalmente, se retorna el elemento deseado.

Calificar un LOAR: Un usuario identificado (ingresé desde el Moodle, especificé su email o se
logued) puede otorgar un puntaje a un elemento seleccionado. Dicha accion se registra tanto
en la tabla de puntajes (en caso de no existir, se crea la tupla, en caso de existir, se actualiza
con el valor ingresado), como en la tabla de logs de puntajes (se registra la fecha y tipo de
recomendacion que llevd al usuario a ese elemento).

Ver LOARs similares: Cuando un usuario accede al detalle de un elemento, se puede acceder
a un listado de elementos similares. Se entiende por elementos similares cuando varios
usuarios los puntuaron de forma similar.

Ver LOARs destacados: Se listan los elementos con mayor puntaje dentro del sistema.

BlUsqueda rapida de LOARs: Un usuario puede realizar una busqueda rapida de elementos
desde cualquier pagina dentro del sistema. El usuario ingresa un valor descriptivo del elemento
y el mismo se matchea contra los metadatos béasicos de un LOAR.

Busqueda avanzada de LOARs: Un usuario puede acceder a un formulario especifico que
permite filtrar por diversos campos. El sistema retorna los elementos que se corresponden a los
campos ingresados.

Identificarse: Un usuario no identificado puede ingresar su correo para acceder a
recomendaciones personalizadas y acceder al detalle de LOARS.

Crear grupo: Un usuario autenticado y con los privilegios necesarios puede crear un nuevo
grupo para luego obtener recomendaciones grupales.

El usuario ingresa el nombre del grupo, y luego selecciona los usuarios que formaran parte del
mismo.

Ver detalle de grupo: Un usuario puede acceder al detalle de un grupo. El sistema despliega
el nombre del grupo junto al listado de usuarios que lo integran.

Editar grupo: Un usuario autenticado y con los privilegios necesarios puede editar un grupo
existente. El usuario actualiza el nombre del grupo, y luego selecciona los usuarios que
formaran parte del mismo.

Crear usuario: Este caso de uso permite a un usuario autenticado y con los privilegios
necesarios crear un nuevo usuario en el sistema.

Ver detalle de usuario: Este caso de uso permite acceder al detalle de un usuario. El sistema
despliega los datos del mismo.
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Editar usuario: Un usuario autenticado y con los privilegios necesarios puede actualizar los
datos de un usuario existente.

Enviar formulario de contacto: Un usuario puede enviar un mensaje al administrador del
sistema, con el fin de reportar un error, solicitar un aumento de privilegios dentro del sistema, o
cualquier inquietud que éste posea.

Crear grupo
Editar grupo

«includes» X

-
-

- «extends»

Ver detalle
de grupo

I

Administrador

Crear usuario

Editar usuario

Ver detalle «cextends»

de usuario

Enviar formulario
de contacto

Figura 6 - Modelo de casos de uso de administracion

En la Figura 7 se muestra el flujo tipico de acceso al sistema de recomendaciones. El flujo
comienza cuando el usuario accede al sistema de recomendaciones, el mismo debe
identificarse y a partir de alli puede acceder a las recomendaciones personalizadas. Luego de
obtener el listado con los elementos recomendados, se permite acceder al detalle del Loar de
interés y finalmente valorar dicho elemento.

El diagrama de la Figura 8 describe otro flujo de accion posible. Para facilitar el acceso por
parte de los usuarios a las recomendaciones, las mismas se integran a la plataforma. Esto
sucede cuando el estudiante accede al Moodle, la plataforma envia un pedido al Sistema de
recomendaciones, identificando al usuario y retornando el listado de elementos. Desde alli, el
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estudiante puede acceder al detalle del Loar de interés en el mismo sistema de
recomendaciones donde es posible valorar dicho elemento.

Maodulo
Recomendador

Estudiante/Docente

Ingresar datos de identidad

Obtener recomendacion

Acceder a detalle de Loar

Y _N_v¥Y_ ¥

1
I
i
! “alorar Loar
I
1
I

Figura 7 - Diagrama de secuencia del flujo principal del sistema de recomendaciones

Plataforma Maodulo
Moodle Recomendador
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i
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i
1

T
]
1
1
' i
i Apceso mediante navegador :
L i
: CObtener recomendacion embebida :
' P
: Recomendacicn basada en el usuario '
SRR R LRl :
! ]
: i i
1 Acceder a detalle de Loar :
1
]
]
[ ]
i
1

1
[}
]
]
]
L]
Figura 8 - Diagrama de flujo tipico de acceso a Moodle con recomendaciones embebidas
En cuanto a las actividades de gestion, se destacan las altas de grupo y usuario, asi como la

inclusion de un usuario a un grupo. Una posible accién a seguir luego de organizado un grupo,
es la de obtener recomendaciones grupales. La Figura 9 muestra algunas de estas actividades.

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion



Administrador

Lagin

Madulo
Recomendador

Crear usuario

Crear grupo

Lot

R

Figura 9 - Diagrama de flujo de actividades de administracién
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4 Diseno

Para resolver el problema planteado, se decide desarrollar una aplicacion web denominada
MoodleRecommender, que contenga un conjunto de funcionalidades bésicas para la extraccion
y recomendacién de OA. Las mismas fueron analizadas y detalladas en las secciones 3.1.4 y
3.2.4. A continuacion se describe el disefio de la solucibn basandose en la informacion
relevada en la etapa de analisis.

Desde el punto de vista de la extraccion de objetos de aprendizaje, hay varias consideraciones
a tener en cuenta. Respecto a la informacién a extraer, como se explicé anteriormente, existen
diversos estandares para almacenar metadatos que proveen ciertas ventajas desde el punto de
vista de la interoperabilidad. De acuerdo a los objetivos propuestos y teniendo en cuenta la baja
cantidad y calidad de los metadatos existentes en los elementos de la plataforma, queda fuera
del alcance la implementacion de alguno de estos estandares, ya que la mayoria necesitan
obligatoriamente un minimo de atributos. En cambio, se opta por realizar un breve estudio
sobre la calidad de los metadatos existentes en los objetos de la plataforma, mas
especificamente en el curso de Fundamentos de la Web Semantica, con el fin de extraer los
datos que provean mejores resultados a la hora de recuperar la informacion. Otro punto
importante a tener en cuenta, son los distintos tipos de objetos existentes. Nuevamente,
centrandose en el curso objetivo de las pruebas, se destacan como buen punto de partida los
elementos de tipo Archivo, tanto por su facilidad de procesar como por su abundancia con
respecto a otros, como por ejemplo los Foros, que requeririan extensas técnicas de
procesamiento de lenguaje natural. Es por todo esto que se decide comenzar a trabajar con el
tipo Archivo para el sistema en produccion. A continuacién se presenta un listado con los
metadatos seleccionados dentro de los presentes, discriminando entre los que son comunes a
las demas actividades.

Los atributos comunes a todos los elementos son:

e Nombre: Es el campo ingresado como nombre del elemento por el usuario que lo subid
a la plataforma. Se trata del dato mas importante ya que describe brevemente al objeto
y ademas se encuentra presente en todos los elementos por ser un dato obligatorio
para Moodle.

e Referencia: Es la URL donde se encuentra ubicado el detalle del elemento en la
plataforma Moodle.
Subido Por: Identifica al usuario de Moodle que subi6 el contenido al sitio.
Fecha Subido: Fecha en que el elemento fue subido al sitio.

Existen dos clases de atributos de los elementos de tipo Archivo: Los que son extraidos de la
plataforma, es decir, los metadatos que fueron ingresados por el usuario que sube el
documento a Moodle. Y los que son extraidos del archivo, es decir, los metadatos generados
por el usuario que crea el documento. Es importante remarcar que estos dos conjuntos de
metadatos no tienen relacién entré si, ya que los mismos pueden ser generados por personas
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distintas en momentos distintos. A continuacion se destacan dichos atributos:

e Descripcién: Este atributo se extrae desde la plataforma, y es la descripcion que ingresa

el usuario a publicar el archivo en el sitio.

Titulo: Es el metadato ‘title’ especifico del archivo.

Autor: Es el metadato ‘author especifico del archivo.

Creador: Es el metadato ‘creator especifico del archivo.

Tema: Es el metadato ‘subject especifico del archivo. Describe el la tematica que

abarca el archivo.

Fecha de creacion: Es el metadato ‘creationDate’ especifico del archivo.

Fecha de modificacion: Es el metadato ‘modDate’ especifico del archivo. Indica la fecha

tltima modificacion del archivo.

e Nombre de archivo: Es el nombre del archivo en cuestién. Se extrae de la URL de
acceso al elemento en la plataforma.
Extensioén: Indica la extension y por lo tanto el tipo de archivo (p.e. pdf, ppt, doc, etc.).
Tamafio: Indica el tamafio del archivo en megabytes. Se extrae desde la plataforma web
en los casos que se encuentra disponible.

Se seleccionan estos atributos como conjunto de metadatos teniendo en cuenta la utilidad de
los mismos a la hora de la recuperacion de informacion. Por ejemplo, un escenario tipico
consiste en realizar una busqueda por nhombre o descripcion, pero también podria interesar un
elemento subido a la plataforma en la semana actual, por lo que hay que analizar el atributo
fecha de subido. Otro ejemplo es que se quiera recuperar elementos subidos por cierto
docente, referente en un area (atributo subido por). Siguiendo esa linea de razonamiento se
puede encontrar la utilidad a los demas metadatos especificos de los archivos, sumandoles la
facilidad de extraccion de esa informacién ya que no se requiere procesamiento de texto HTML,
sino que se accede mediante funcionalidades provistas por la libreria iText [68] de JAVA una
vez descargado el archivo.

Desde el punto de vista de las recomendaciones, surge la necesidad de registrar los historicos
tanto de los accesos como de los puntajes de los recursos, para mejorar la evaluacién de
efectividad de los algoritmos en un futuro.

En la Figura 10 se presenta el diagrama de clases de disefio, el cual describe las entidades
manejadas en el proceso de desarrollo y las relaciones entre ellas. Las entidades Log Accesos
y Log Puntajes registran cada acceso y puntaje sobre un Archivo respectivamente. Cabe
destacar el atributo tipoAcceso el cual permite determinar la forma en que el usuario llegé al
Objeto. Es decir, si fue mediante una recomendacion de filtrado colaborativo basado en
usuarios, en items, mediante recomendaciones grupales, a través del buscador, por el listado
de elementos destacados o por elementos similares a un recurso seleccionado. Este atributo
puede ser utilizado para realizar estudios en profundidad y estadisticos sobre el uso de la
herramienta de recomendacion y recuperacion de informacion. De esta forma, se puede
analizar rapidamente qué mecanismo resulta mas efectivo para los usuarios, observando los
logs de acceso y de puntaje. En cambio, la entidad Puntaje registra el Gltimo puntaje otorgado
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por un usuario sobre un recurso, y a diferencia con las anteriores (Log Accesos y Log
Puntajes), sélo puede existir una instancia de Puntaje por cada par Usuario-Loar.

Puntaje

- puntaje : float

- fecha ; date

- cantAccesos | int

- utimofAcceso | date

Laar Usuario Grupo
f |4 .
=id : lang " -|d.long. ) =id : long
- nombre ; string 1 - ”"“T‘P'e N sinng - nombre : string
- referencia : string . a ma||t : string bioh = :
- fechaSubido : date | - - contrasena : .
- subidoPor : string [~ - ultimobcceso ; date

=

il [

Log Accesos Leg Puntajes
- -id: leng -id ! lang
Archivo - fecha : date - fecha : date
“ombre ; shing - tipoAcceso : Enum :IIPD-'E\?G?SDZ Enum | «
S puntaje : float
=tipo . Enum
- titulo : string
= tema ; string
- autor : string

= descripcion : string

- creador @ string

- tamano ; float

= fechaCreacion | date

- fechaMadificacion : date

Figura 10 - Diagrama de clases del sistema

4.1 Arquitectura

Se desarrolla una aplicacion utilizando una arquitectura en capas [69], destacando 3 niveles;
e Capa de persistencia, que contiene el modelo de datos necesario para persistir la
informacion del sistema.
e Capa de negocio, que contiene la l6égica del sistema, donde se incluyen los algoritmos
de extraccién y recomendacion.
e Capa de presentacion, que contiene las vistas que despliegan la informaciéon a los
usuarios.

En la Figura 11 se puede observar la estructura de las capas antes mencionadas.

4.1.1 Capa de presentacion

Para la capa de presentacion se implementa el patron de arquitectura de software denominado
Model-View-Controller (0 MVC) [70], el cual separa los datos y la légica de negocio de una
aplicacion de la interfaz de usuario y el médulo encargado de gestionar los eventos y las
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comunicaciones. Como controladores se utilizan Java Servlets [71] para acceder a la capa
inferior y paginas JSP (Java Server Pages) [72] como generadores de las vistas que presentan
la informacion a los usuarios. En la seccién 7. Interfaz de usuario del anexo, se presentan
algunos ejemplos de la interfaz. También se hace uso de hojas de estilo CSS (Cascading Style
Sheets) para enriquecer el formato de los datos desplegados.

Web
Sequridad |
Model
View F->> o
Controller Apache Shir
Capa de presentacion
Logica | 1O )
1 I |
Recomendador Extractor

Capa de NMegocio

Base de datos

Capa de datos

Figura 11 - Arquitectura del sistema

4.1.1.1 Seguridad

En cuanto a la seguridad del sistema, se define una politica de control de acceso, es decir,
autenticacion y autorizacion, a partir de un modelo basado en roles [73]. A cada usuario se le
asigna uno o mas roles, los cuales tienen asignados uno 0 mas permisos. A su vez, cada
operacion del sistema, estd asociada a un permiso. Lo que se resume en que para que un
usuario pueda acceder a una funcionalidad, el mismo debe estar identificado (autenticacién) y
tener los privilegios correspondientes (autorizacion). Para la implementacion de estas politicas
se utiliza un framework de seguridad llamado Apache Shiro. Apache Shiro [74] es una
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herramienta desarrollada por la Fundacién Apache, cuyo objetivo es implementar mecanismos
de seguridad en aplicaciones Java, proporcionando facilidades para la autenticacion,
autorizacion, cifrado criptogréfico y manejo de sesiones.

Wileb
—1
R JSP \_:,J’
: o
| / |
: Apache Shiro
\ 1
| M
- :.:3' Serdets | :

Capa de presentacion

i

Figura 12 - Diagrama de paquetes de capa de presentacién

Mediante una serie de simples configuraciones (conexiones a la base de datos, descripcion del
esquema de datos, etc.) el framework provee un conjunto de operaciones que facilitan las
tareas de autenticacién (caso de uso Login) y de decisién sobre que usuarios pueden invocar
determinadas acciones del sistema. También es posible seleccionar el mecanismo de cifrado
utilizado con el que se almacenan las credenciales en la base de datos.

En el anexo 6. Seguridad con Apache Shiro, se presentan ejemplos de configuracion.

4.1.2 Capa de negocio

En la capa de negocio se implementa la l6gica del sistema, incluyendo las clases que se
mapean con las entidades del dominio y los algoritmos de extraccion y recomendaciéon. Se
definen interfaces para las operaciones del sistema y se utiliza el patron de disefio denominado
Factory [70] para disminuir el acoplamiento de los pedidos de capas superiores.

Ademas se implementa un manejador de configuraciones que permite acceder a un archivo de
propiedades que contiene valores parametrizados utilizados por los algoritmos.

En la Figura 13 se describe la estructura de la capa y las relaciones entre los componentes.

Dentro de los componentes existentes, es importante destacar los Controladores, ya que son
los encargados de realizar la extraccion y generar las recomendaciones de elementos.
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4.1.2.1 Extraccion

La extraccion de objetos de aprendizaje se lleva a cabo haciendo uso de la herramienta JSoup
detallada anteriormente (ver seccion 3.1.2). La metodologia consiste en descargar la pagina
HTML de la plataforma Moodle que contiene el listado de cursos y procesar el contenido. Para
cada enlace a un curso, se accede y se descarga la pagina HTML conteniendo las actividades
y recursos disponibles. Nuevamente iterando en los elementos, se descarga y procesa la
informacion de los objetos, almacenandola en la base de datos del sistema. En el proceso de
extraccion se descargan los cursos (como grupos), los OA y los usuarios pertenecientes a los
cursos (quedando éstos asociados a los cursos). Es importante destacar que todos los
elementos extraidos de la plataforma se almacenan con el mismo identificador numérico
existente en ella de forma de mantener un mapeo entre elementos de Moodle y el repositorio
del sistema de recomendaciones.

Logica

1 1
Controladores D’ Interfaces

[}
1 1 V
Entidades Configuracion
l
I
r Capa de negocio
I«JPM e e
I
VY

Figura 13 - Diagrama de paquetes de capa de negocio

A continuacion se detalla el pseudocddigo del algoritmo de extraccion:

Descargar pagina principal de Moodle

Obtener listado de cursos

Para cada curso c en listado
Descargar pagina del curso c
Obtener identificador y nombre del curso c
Crear un nuevo grupo con los datos del curso ¢
Descargar pagina de estudiantes matriculados al curso
Obtener listado de estudiantes
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Para cada estudiante e
Obtener identificador, nombre y correo electrénico del estudiante e
Almacenar un nuevo usuario con los datos del estudiante e

Obtener listado de Actividades y Recursos

Para cada elemento oa
Obtener identificador, URL de referencia a Moodle y metadatos
Almacenar nuevo LOAR con los datos extraidos

FIN

4.1.2.2 Recomendacion

Para las recomendaciones se implementan tres técnicas: Filtrado Colaborativo basado en
usuarios e items, y recomendaciones grupales. Como ya se menciond, para el filtrado
colaborativo se utiliza la libreria Apache Mahout, la cual provee las operaciones necesarias
para llevar a cabo la tarea, simplemente es necesario configurar los algoritmos que se desean
aplicar.

En el caso del filtrado colaborativo basado en usuarios, se utiliza el algoritmo de “Vecinos
mas cercanos”. Este algoritmo obtiene los usuarios que tienen patrones similares de puntaje
con el usuario activo, y a partir de estos puntajes se hace una prediccion. Los usuarios que
tienen patrones parecidos de puntaje son denominados vecinos, y se puede asumir que tienen
gustos parecidos. Para obtener los vecinos mas cercanos, es decir, los usuarios con puntajes
mas similares, se utiliza la correlacion de Pearson. La correlacion de Pearson, dado dos
usuarios, calcula un nimero entre 0 y 1, que define la similaridad entre ambos usuarios. Luego
se toman N usuarios con mayor correlacion para realizar las predicciones. Para mas detalles
ver la seccion 2.3.3.

La implementacion de la correlacion de Pearson en la libreria Mahout es la siguiente:

I
: , . e PR ( Ly 22 P |
PersonCorrelation (u,v) = E puntaje (u, i)xpuntaje (v,i) / I."I E puntaje(u, 1) * E puntaje v, i)
el \' el el

Se decide dejar parametrizada la cantidad de “vecinos” a los efectos de poder facilitar la
realizacion de pruebas en un futuro. Por defecto se toma el valor en 3.

En los algoritmos de filtrado colaborativo basados en los items, se examinan los elementos
puntuados por el usuario y se determinan qué tan similares son al item objetivo. Luego se
recuperan los n items mas similares, mientras que al mismo tiempo se calcula el grado de
similaridad de cada uno. Para obtener la similaridad entre items, al igual que la similaridad
entre usuarios, se utiliza la correlacién de Pearson. El calculo es andlogo al de similaridad entre
usuarios.

Para el disefio del algoritmo de recomendaciones grupales se utilizé la técnica de Divide and
Conquer, técnica que consiste en dividir el problema en varios sub-problemas para facilitar la
solucion de la misma.
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Como ya se vio anteriormente (ver seccion 2.3.4) para obtener el conjunto de
recomendaciones, se debe calcular para cada item que tan util resultara para el grupo. Para
calcular este valor, se tiene en cuenta dos variables: el grado de concordancia y el grado de
discrepancia sobre un item. El primer aspecto se denomina group relevance (relevancia grupal)
y el segundo aspecto se denomina group disagreement (discrepancia grupal). Cuantos mas
miembros prefieran un item, mayor debera ser el puntaje de concordancia. En caso contrario,
cuantos menos miembros prefieran un item, el grado de discrepancia serd mayor. A partir de
estas dos variables, se calcula la funcidon consenso. La funcién consenso resulta de combinar
estas dos variables ponderadas:

F{G i) =uy xrel (G.i)+wo x (1 —dis(G.1)),wy +uws =1
Donde G es el grupo de usuarios e i es un item.

Para calcular la relevancia grupal se analizaron dos alternativas posibles, una es el promedio
de las relevancias individuales, y otra es tomando la relevancia minima. Se decidié tomar el
promedio ya que en nuestro contexto tomar la relevancia minima resulta muy drastico. Por
ejemplo si un item es extremadamente relevante para la mayoria de los usuarios de un
determinado grupo excepto para uno, queremos que ese item sea relevante para el grupo, por
lo tanto debemos tomar el promedio como factor de relevancia y no el minimo. Se define una
funcién relevanciaGrupal para un determinado grupo e item.

Se consideran los siguientes métodos para determinar esta discrepancia. Un método se conoce
como discrepancia par a par promedio y el otro como varianza de discrepancia. En nuestro
caso se toma la discrepancia par a par promedio. Queda fuera de alcance y se considera como
posible trabajo a futuro evaluar los resultados utilizando la varianza de discrepancia.

Una vez calculada la relevancia grupal y la discrepancia grupal para un cierto item, se calcula
la funcién consenso. Al no poseer informacién, en un principio se decide ponderar de igual
forma la relevancia y discrepancia grupal, es decir, wl=w2=0.5. Queda fuera del alcance y se
considera como posible trabajo a futuro experimentar con diferentes valores de forma de
mejorar los resultados.

Para los calculos de la relevancia y discrepancia grupal, es necesario calcular para cada
usuario perteneciente al grupo la relevancia de cada item. Para obtener esta relevancia se
utiliza el algoritmo de filtrado colaborativo Slope One [75].

4.1.3 Capa de persistencia

Para el desarrollo de la capa de persistencia se utiliza una base de datos relacional
implementada con el motor MySQL [76] generada a partir de las entidades del negocio
utilizando JPA [77] de EclipseLink [78]. Debido a ello, las tablas presentes en el modelo de
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datos se corresponden directamente con las entidades definidas en la capa de negocio (ver
seccion 4.1.2)

En la Figura 14 se presenta el diagrama que representa dicho modelo.

oo : —J aruo_usuario ¥ :| usuario_rol v _rol v
id BIGINT(20) | " } | usuatios 1d BIGINT(20) usuarios_id BIGINT(20) id BIGINT (20
nombre VARCHAR(255) | | grupes.id BIGINT(zD) roles_jd BIGINT(20) F’—»‘ nombre YARCHAR(Z5S)
> > >
" loar v _| usuario_loar ¥
id BIGIMT {20} accesos INT{11)
DTYPE YARCHAR(31) fechaPuntaje DATE
fechasubido DATE punkaje FLOAT _| usuario | rol_permiso ¥
nombre WARCHAR(255) ultimoAcceso DATE id BIGINT(20) parmisos id BIGINT(20)
referencia YARCHAR(Z55) loarld BIGINT(20) mail WARCHAR(ZEE) roles_id BIGINT(20)
subidaPor ¥ ARCHAR(Z55) usuariold BIGIMT (20) nombre WARCH AR{Z55) "
- puntajeTotalld BIGINT(Z0) > password LOMGELOE
> ulimoAcceso DATE
EK >
|
I :| permiso v
e ___ id BIGINT(Z0)
I W Gerline T D Com 5 codigo Y ARCHAR(2SS)

_ archivo v dla id BIGINT(20) id BIGINT (20) descripcion YARCHAR(255)
loarTd BIGINT(20) L Ferha DATE Fecha DATE nombre YARHAR{Z55)
autor Y ARCHARL 255) | puntajetotal ¥ loarId BIGINT(20) loarld BIGINT(20 g
creadar ¥ ARCHAR(ZSS) id BIGINT(20) puntaje FLOAT Hpodlgaritma ¥ ARCHAR(Z5S)
descriprion YARCHAR(255) cantPuntajes INT(11) tipoAlgaritma VARCHAR(25S) usuariold BIGINT(20)

Fechareacion DATE sumnPuntzjes FLOAT usuariold BIGINT(20) >
fechaMadificacion DATE promPuntsjes FL OA: -

nombresrchivo W ARCHARLZ55)
tamano DOUEBLE

tema ¥ ARCHAR] 255)
tipodrchivo INT{11)

titula ¥ ARCHAR{ 255)

Figura 14 - Diagrama del modelo de datos

En este diagrama se destacan las tablas Rol, Usuario_Rol, Rol_Permiso y Permiso las cuales
almacenan la estructura de roles y permisos de un determinado usuario detallada en la seccion
4.1.1.1. Se pretende representar una relacion N a N entre usuarios y permisos, de forma de un
usuario pueda tener asociados N permisos y a su vez, un permiso ser asignado a N usuarios.
Los permisos tienen un cédigo identificador con el cual son consultados desde la aplicacion.
Otra tabla con informacioén relevante al sistema de recomendacion es PuntajeTotal, con ella se
pretende llevar la cuenta de todas las valoraciones (o puntajes) que recibe un OA. Si bien esta
informacion es calculable procesando las tuplas de la tabla RankingLog, de esta forma se
mejora la performance del sistema evitando excesivos célculos y se permite obtener el puntaje
promedio de un OA de manera eficiente.

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion




4.2 Recomendaciones integradas a la plataforma Moodle

Con el objetivo de facilitar el acceso de los usuarios a las recomendaciones provistas por el
sistema, se desea integrar los resultados de los algoritmos de recomendacién implementados
en la plataforma Moodle, de forma que los estudiantes pueden recibir sugerencias de objetos
de aprendizaje mientras realicen sus actividades de dentro del sitio del curso.

4.2.1 Alternativas para la integracion

Como ya se explicé antes, para llevar a cabo esta tarea se evaluaron diversas alternativas de
acuerdo a las facilidades provistas por Moodle.

Como primera opcion, se maneja el desarrollo de un nuevo médulo que permita la integracion
de ambos sistemas. Si bien Moodle mantiene una estructura modular simplificando la
expansion de funcionalidades, se debe implementar el mecanismo de interoperabilidad de
acuerdo a los estandares de desarrollo y seguridad [36] ademas de las consideraciones que se
deben tener en cuenta a la hora de desarrollar e instalar un nuevo modulo en un sistema en
produccion. Por lo tanto se opta por analizar otras alternativas.

Otro camino mas interesante desde el punto de vista practico, es aprovechar las
funcionalidades ya provistas por la plataforma, como es el caso del Recurso URL y el Bloque
HTML. Por méas detalles de estos elementos ver anexo 1. Descripcion de Actividades y
Recursos que se pueden incluir en Moodle.

El Recurso URL permite publicar en el sitio un enlace definido por el docente. El mismo puede
contener parametros, como por ejemplo el identificador del usuario en la plataforma. Esta
alternativa permite que el docente ingrese una url que redirija al sistema de recomendaciones,
de forma que cuando el estudiante acceda al enlace, el mismo sea llevado a una pagina que
presente las recomendaciones personalizadas. Si bien esta alternativa resuelve facilmente el
problema, se requiere que el estudiante acceda al enlace para recién ahi poder ver las
recomendaciones, proceso que en muchos casos lleva a la pérdida del interés de los usuarios
por falta de practicidad.

Finalmente, el Bloque HTML permite ingresar un campo de cédigo HTML, que el navegador
interpreta como tal. Incluyendo una rutina en JavaScript, se puede extraer el identificador del
usuario, realizar un pedido al sistema de recomendaciones MoodleRecommender y cargar el
listado resultante con los objetos de aprendizaje recomendados dentro del bloque. Al cargarse
la pagina del curso en la plataforma Moodle, se ejecuta dicho codigo JavaScript y se obtienen
las recomendaciones directamente en la pantalla, sin necesidad de ninguna accion por parte
del estudiante.

El Bloque HTML es la alternativa mas atractiva si se tiene en cuenta la facilidad en contraste
con el desarrollo de un nuevo moédulo y a la usabilidad respecto al Recurso URL. Sin embargo,
el usuario administrador (o docente) que ingrese el bloque debe contar con privilegios
especificos que provee la plataforma Moodle para ingresar contenido de tipo JavaScript en los
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bloques HTML, o de lo contrario, el sistema no podra procesar dicho texto como tal y el mismo
no sera ejecutado, imposibilitando la obtencion de recomendaciones.

4.2.2 Solucion

Una vez analizados los caminos posibles, se opta por utilizar el Bloque HTML. Para ello resta
desarrollar el codigo JavaScript que obtenga y presente en la pantalla las recomendaciones.

La tecnologia propuesta, permite resolver el problema mediante dos vias. Una opcion es
desarrollar una rutina JavaScript que realice pedidos en segundo plano en forma asincrona al
servidor donde se encuentra instalado el sistema de recomendaciones. Esta técnica se conoce
como AJAX (Asynchronous JavaScript And XML) [79]. Dicho script, envia la solicitud de
recomendacién pasando como parametro el identificador del usuario, y al obtener la respuesta
del sistema de recomendaciones, genera texto HTML conteniendo un listado de los resultados.
Con esta alternativa, en el Bloqgue HTML de Moodle, se debe ingresar tanto el cédigo
JavaScript como la estructura de lista vacia, para que luego de obtenidos los resultados la
misma se carga de forma dinamica.

La otra opcion es utilizar lo que se conoce como un iframe, esto es, un marco que contiene una
pagina de otro sitio. Un iframe es un componente HTML que recibe como pardmetros una URL
de un sitio y las dimensiones deseadas (entre otros) y presenta el contenido cargado desde la
URL ingresada. Entonces, se implementa una rutina JavaScript que obtenga el identificador del
usuario y genere una URL hacia una pagina codificada en el servidor donde se encuentra el
sistema de recomendaciones, la cual se encarga de resolver la consulta y desplegar los
resultados.

Si bien ambas alternativas son viables, se opta por la segunda ya que minimiza el
procesamiento del lado del cliente debido a que la rutina JavaScript (c6digo que se ejecuta en
el navegador del usuario) simplemente debe generar la URL, mientras que la primera opcion
requiere realizar un pedido y procesar la respuesta del sistema de recomendaciones.

La Figura 15 - Pantalla de recomendacion integrada a Moodle se muestra la pagina del curso
Fundamentos de la Web Semantica en el sitio del EVA. En la parte superior derecha se
encuentran las recomendaciones generadas por el moédulo de recomendaciones. Si se
selecciona uno de los OA recomendados, se abre una nueva pestafia en el navegador
mostrando el detalle del OA (ver Figura 23) en el sitio MoodleRecommender.

En la Figura 16 se muestra especificamente el médulo de recomendaciones integrado a la
plataforma Moodle. Alli se puede ver que el modulo generé tres recomendaciones al
estudiante, a las que se puede acceder mediante el link.

m Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion



Area de Tecnologfas y PrOEVA

Cienclas de la Naturaleza Programa de Entomos
y el Habitat Virtuales de Aprendizaje

Ad AVLINOVL

Usted se ha identificado como Juan Gabriel Ibafiez Gonnet (Salir)

Pagina Principal » Mis cursos » Institutos » Computacion » fuwebsem

¥ Administradién = @ BIENVENIDOS AL CURSO FUNDAMENTOS DE LA WEB SEMANTICA 1§ Recomendadiones -
-~ ATENCION:
~ Administracién del curso - Fundamentos de la
Darme de baja en Este curso no tiene clases presendiales tradicionales. logica descriptiva
- Intraduccién a RDE
. fuebsem Los estudiantes interesados en realizar este curso deben i para poder participar de las actividades del e rwa—
Calficaciones curso en esta plataforma. conceptos basicos de

b Ajustes de mi perfil Por consultas dirigir correo a: meta datns

Regina Motz rmotz@fing.edu.uy

" Navegacion Blal i Rohrer e (@ Uttimas noticias =1 @

. N . .
N
= Area personal .

Noticias: Regina Motz 5 de mar, 05:37

) Paginas del sitio
Notas finales

19 de agosto: inician actividades en el espacio de trabajo EVA.

b Mi perfil
- Libertad Tansini 19 de dic, 19:22
Curso actual Recomendacidn de materiales
- fuwel
bsem B resurranas Frvaces Edelwess Rohrer 17 de dic, 08:30
) Participantes PRUEBA FINAL DEL CURSO
b BIENVENIDOS AL CURSO FOROS: Edelwers Rohrer 14 de dic, 15:38
FUNDAMENTOS DE LA Transparencias Encuentro de
'WEB SEMANTICA ? Cierre
F Problemas con la web Novedades Temas antiguos
tradicional P gu08

Fi'gura 15 - Pantalla de recomendacion integrada a Moodle

i DE @\ Recomendaciones |- @

- Fundamentos de la logica
descriptiva

- Introduceiéon a RDE

- Articulo sobre conceptos
basicos de metadatos

1rso
de

@\ Ultimas noticias =] [¥)

Regina Motz 7 de mar, 14:47
RESULTADOS FINALES DEL CURSO

Regina Motz 5 de mar, 05:37
Notas finales

Libertad Tansini 19 de dic, 19:22
Recomendacidon de materiales
|

[ I AR R, 47 Ao i AnLan

Figura 16 - Zoom de pantalla de recomendacion integrada a Moodle



[INTEGRACION DE SISTEMAS DE RECOMENDACION EN UN ENTORNO EDUCATIVO VIRTUAL] 2014

5 Puesta en produccion

5.1 Instalacion

Una vez finalizado el proceso de desarrollo se procede a instalar la aplicacién en un servidor,
con el fin de brindar los servicios a los usuarios a través de internet. Como primer alternativa se
estudia la posibilidad de contratar un servidor pago en el mercado o de utilizar algin servicio
gratuito disponible en la web. Luego, surge la posibilidad de utilizar como servidor un pc dentro
del Instituto de Computacion (INCO) y asi poder aprovechar la infraestructura de red de la
Facultad de Ingenieria (FIng) con los mecanismos de seguridad que esta provee. En
coordinacion con la Unidad de Recursos Informéticos (URI) de la FIing se agrega el servidor a
la red interna del INCO y luego mediante configuraciones en el firewall de la Facultad se realiza
la redireccion de los accesos de usuarios externos (estudiantes o docentes) hacia el servidor
(en la red interna).

Luego de configurada la conexion que permite el acceso al sistema a través de internet, se
procede a instalar el servicio. Para ello se crea una maquina virtual utilizando la plataforma de
virtualizacién VirtualBox de Oracle [80]. Como software de base se utiliza el sistema operativo
libre Debian GNU/Linux [81] en su version i386. Como servidor de base de datos se utiliza
MySQL versién 5.6 el cual se instala localmente en el mismo host. Y como servidor de
aplicaciones se utiliza Apache Tomcat version 7.0.42 [82].

Una vez operativo el sistema se procede a realizar la extraccion de OA del curso de
Fundamentos de la Web Seméantica. Previo a la extraccion se les comunica a los estudiantes
del curso que se almacenara en la base de datos del sistema informacién personal como
nombre, apellido y correo electronico, pero solamente con la finalidad de realizar las
recomendaciones personalizadas.

Para dar por finalizada la instalacion del sistema, falta ingresar el script en el Bloque HTML que
permite obtener las recomendaciones integradas con la plataforma Moodle (como se explicé en
la seccion 4.2.2). Cabe destacar que este Ultimo paso lo debe realizar un usuario que cuente
con los privilegios necesarios para ingresar contenido de este tipo.

5.2 Pruebas de performance

Luego de instalar la aplicacion en el servidor, pero previo a poner en funcionamiento el sistema
con usuarios reales, es conveniente realizar pruebas de performance. Las pruebas de
performance son importantes ya que validan que el sistema funcione correctamente en
condiciones extremas. También pueden servir para validar y verificar otros atributos del
sistema, tales como escalabilidad, fiabilidad y uso de los recursos.
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Hay distintos tipos de pruebas: pruebas de carga, pruebas de estrés, prueba de estabilidad y
pruebas de picos. Las pruebas de carga es el tipo méas sencillo de hacer y consiste en observar
el comportamiento de una aplicacién bajo una cantidad de peticiones esperada. Esta carga
puede ser el nUmero esperado de usuarios concurrentes utilizando la aplicacién y que realizan
un nuamero especifico de transacciones durante el tiempo que dura la carga. Las pruebas de
estrés se utilizan normalmente para hacer que la aplicacion falle. Se va duplicando el nimero
de usuarios que se agregan a la aplicacién y se ejecuta una prueba de carga hasta que se
rompe. Este tipo de pruebas se realizan para determinar la robustez de la aplicacion en los
momentos de carga extrema. Las pruebas de estabilidad son realizadas para determinar si la
aplicacion puede soportar una carga esperada en forma continua. Las pruebas de picos tratan
de observar el comportamiento del sistema variando el nimero de usuarios, tanto cuando
bajan, como cuando tiene cambios drasticos en su carga.

Para realizar estas pruebas se utiliza la herramienta JMeter [83] . Esta herramienta es utilizada
para analizar y medir el desempefio de una variedad de servicios, con énfasis en aplicaciones
web. Para crear un plan de pruebas, JMeter permite simular la navegacién de un sitio web de
dos formas posibles. La primera es crear la navegacion manualmente, es decir, crear las
peticiones HTTP que se realizan en una determinada transaccién. La otra alternativa es
configurar JMeter para grabar una navegacion realizada a través de un browser (navegador
web). Se opto por la segunda alternativa por ser mas sencilla.

El escenario que se escogid para ser grabado con JMeter es el de ingreso de un usuario a la
aplicacion, luego realizar una bisqueda y finalmente ingresar a la pagina de recomendaciones
personalizadas. Esta transaccién se reprodujo con 250 usuarios concurrentes ya que es la
cantidad aproximada de estudiantes matriculados al curso de Moodle.

Los resultados obtenidos se detallan en la Tabla 3.

Accion Media(ms) | Min(ms) [ Max(ms) | % Error Rendimiento | Kb/seg
Ingreso al sitio 275 9 3271 0.0 17.92 160.24
Realizar busqueda 5718 124 12474 0.0 9.74 134.92
Obtener recomendaciones | 17891 2305 34993 0.0 6.89 28.61

Total 5405 9 34993 0.0 26.36 209.80

Tabla 3 - Resultados de pruebas de performance

La columna Accion describe la accion realizada en el sitio. Como se mencioné anteriormente, el
escenario escogido fue: ingresar al sitio, realizar una busqueda y luego obtener
recomendaciones. La columna Media indica el tiempo medio en milisegundos invertido por la
peticién. La columna Min y Max indican el tiempo minimo y méaximo en milisegundos invertido
en la peticion. La columna %Error indica el porcentaje de las peticiones que fallaron, ya sea por
error de conexion o lentitud de respuesta por parte del servidor. La columna Rendimiento y
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Kb/seg indican la cantidad de peticiones y Kb respectivamente que es capaz de procesar el
servidor por unidad de tiempo (segundos).

La aplicacién tuvo un rendimiento aceptable ante la prueba de carga realizada simulando 250
usuarios utilizando la misma concurrentemente. Donde se notd6 mas demora en las respuestas
fue a la hora de obtener las recomendaciones, con una media de 34993 milisegundos, esto se
debe a que el servidor debe ejecutar los algoritmos de recomendacién que manejan mucha
informacion, lo cual resulta razonable que el tiempo de respuesta sea mas elevado que las
demas peticiones. Lo importante de estos resultados es que la aplicacion fue capaz de soportar
250 usuarios concurrentes con un porcentaje de error de 0%, es decir, todas las peticiones
fueron respondidas exitosamente.
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6 Evaluacion de algoritmos

En esta seccidn se analizan diferentes métricas para evaluar la eficacia de los algoritmos de
recomendacion y se exponen los resultados obtenidos en un experimento con estudiantes de la
Facultad de Ingenieria.

6.1 Métricas

Una vez desarrollado el sistema de recomendaciones, es necesario realizar pruebas para
validar la efectividad de los algoritmos generadores de las recomendaciones.

Existen diversas técnicas de evaluacién [84], las cuales tienen en cuenta el propésito de dicha
recomendacion (venta de productos, sugerencia de peliculas, etc.), fundamental a la hora de
concluir los resultados. De acuerdo a la literatura clasica, los mecanismos de evaluacion
denominados como evaluacién de algoritmos “offline” (o fuera de linea) son los mas
importantes. Los mismos son muy utilizados para verificar el comportamiento de los algoritmos
antes de implantarlos en produccion con usuarios reales y para minimizar los costos de
resolver problemas ocasionados por posibles fallas en el futuro. La evaluacién offline también
es muy beneficiosa para obtener comparaciones objetivas de distintos algoritmos facilmente
reproducibles. También se encuentran las evaluaciones denominadas “online” que consisten en
hacer un experimento con usuarios activos. Se brinda a un determinado grupo de usuarios un
sistema y se monitorea su comportamiento. Se puede evaluar la performance, satisfaccion,
participacion y otras métricas.

Antes de comenzar a detallar las técnicas de evaluacién offline, es necesario manejar el
concepto de “data set” o conjunto de datos. Un data set es como bien dice su nombre, es una
coleccion de datos utilizada para realizar la recomendacion. Dentro de estos datos se
encuentran los puntajes de los usuarios sobre los items, y opcionalmente pueden contar con
informacion adicional de los usuarios y/o los items.

Para medir la eficacia de los algoritmos de recomendacion se utilizan distintas métricas. En
términos generales, las métricas se clasifican en tres grupos:

Predictive accuracy
Classification accuracy
Rank accuracy

6.1.1 Predictive accuracy

Estas métricas miden qué tan cerca esta la prediccién del sistema de recomendaciones con el
puntaje real del usuario y son importantes para evaluar sistemas donde la prediccion de cierto
objeto se muestra al usuario.
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Una métrica de este tipo se conoce como Mean Absolute Error (MAE) y computa la desviacion
promedio absoluta entre la prediccién y el puntaje real.
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Otras métricas relacionadas con MAE son: Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE) y Normalized Mean Absolute Error (NMAE). Las primeras dos variantes elevan al
cuadrado el error antes de sumarizarlo. Root Mean Squared Error se calcula como:
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El objetivo es penalizar mas cuando mayor es la diferencia entre la prediccion y el puntaje real.
Por ejemplo un error de 1 incrementa la sumatoria en 1, mientras que una diferencia de 2,
incrementa la sumatoria en 4. La métrica NMAE es igual a MAE pero normalizando el rango de
puntajes.

6.1.2 Classification accuracy

Este tipo de métrica mide la frecuencia en la que un sistema de recomendaciones toma una
decision correcta sobre la utilidad de un objeto y es apropiada en sistemas donde la preferencia
de los usuarios sobre un determinado objeto es binaria, es decir, le resulta Gtil o no. Las
métricas mas populares de este estilo son: Precision y Recall.

Classification accuracy consiste en separar el conjunto de items en dos clases; relevantes y no
relevantes. En caso que la puntuacién de los items no sea binaria, por ejemplo sea de una
escala del 1 al 5, es necesario dividir esta escala en dos, por ejemplo los items puntuados del 1
a 3 seran los no relevantes y los puntuados en 4 o 5 seran los relevantes. También es
necesario separar el conjunto de items en dos, el conjunto de items retornados por el algoritmo
de recomendacién y el conjunto complemento del conjunto anterior. Se define entonces la
Precision como el cociente del conjunto de los items relevantes retornados y el conjunto
retornado. Y se define el Recall como el cociente del conjunto de los items relevantes
retornados y el conjunto de los items relevantes.

|{itemsRelevantes} N {itemsRecomendados}|

|{fﬁa‘.z=}}'r..a-f?z=rmf'r.z=n.{fmfm.w} |

pPrecision =

|{itemsRelevantes} N {itemsRecomendados}|
[{itemsRelevantes}|

recall =
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6.1.3 Rank accuracy

Este tipo de métricas miden que tan certero es un algoritmo de recomendacion a la hora de
recomendar una lista de objetos ordenados segun la preferencia de un determinado usuario. Al
contrario de los tipos de métricas vistos anteriormente, las métricas de ranqueo son mas
apropiadas para evaluar algoritmos donde se presenta al usuario una lista ranqueada, en
dominios donde la preferencia del usuario no es binaria.

Rank accuracy puede resultar no del todo adecuado en dominios donde el usuario sélo
califique los objetos como relevantes o no relevantes (puntuacion binaria), ya que al usuario no
le va a interesar una lista con los objetos relevantes primero, y luego los no relevantes, ya que
por ejemplo aungque el sistema recomiende el top 10 con todos los objetos relevantes para el
usuario, quizas el mas relevante para el usuario esté en el puesto 10. En estos casos se dice
gue la métrica resulta demasiado sensible.

6.2 Seleccion de datos para la evaluacion

Hay decisiones claves que se deben tomar a la hora de realizar la evaluacion de las
recomendaciones. Es importante saber si las evaluaciones pueden ser llevadas a cabo offline,
a través de usuarios activos o una combinacion de ambas.

Cuando se quiere evaluar un algoritmo en el contexto de recomendar nuevos objetos, seria
inapropiado realizar Unicamente un andlisis offline ya que al recomendar un objeto que el
usuario no ha puntuado, no hay forma de evaluar si la recomendacién fue buena o mala. En las
evaluaciones offline, el algoritmo es utilizado para predecir ciertos valores de un conjunto de
datos y los resultados son analizados usando una 0 mas métricas vistas anteriormente. Estas
evaluaciones tienen la ventaja de que son rapidas y practicas a la hora de realizar en grandes
conjuntos de datos, en diferentes conjuntos de datos, o con distintos algoritmos. Cuando el
conjunto de datos incluye timestamps, es posible hacer una reproduccién de la serie de
puntajes y recomendaciones offline, como si fuera un uso real, es decir, cada vez que se hace
una puntuacion, primero se hace una prediccion del item con todas las puntuaciones obtenidas
hasta el momento, ese valor predicho se compara con la puntuacién real y se hace la
evaluacioén, y asi sucesivamente. El analisis offline tiene una debilidad importante y es que la
esparsidad de los puntajes de los items limita el conjunto de los items que pueden ser
evaluados. No se puede evaluar la efectividad de la recomendacion de un item para un usuario
si no se tiene un puntaje de ese usuario para ese item en el conjunto de datos.

6.3 Evaluacion de algoritmos con Apache Mahout

Mahout permite realizar una evaluacion de las recomendaciones generadas [85]. Para realizar
la evaluacion, se toma un subconjunto de las preferencias de los usuarios como datos de
prueba y toma el complemento de este subconjunto como datos de entrenamiento.
Generalmente se toma un porcentaje grande como datos de entrenamiento, aproximadamente
entre el 80-90%, ya que cuantos mas datos se tenga sobre las preferencias de los usuarios,
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mas precisas resultan las recomendaciones. Con estos datos, Mahout genera preferencias
para elementos pertenecientes al conjunto de datos de prueba y los compara con la preferencia
real. Para realizar las comparaciones, Mahout provee dos tipos de métricas: Average Absolute
Difference Evaluator y Root Mean Square Evaluator.

La métrica Average Absolute Difference calcula la diferencia promedio entre la preferencia real
y la obtenida por el algoritmo de recomendacion. Cuanto méas bajo sea este valor, mejores son
las recomendaciones. Un valor bajo significa que la preferencia estimada difiere muy poco de la
preferencia real. Si el valor fuera 0, la preferencia estimada y la real son iguales, lo que significa
gue las recomendaciones son perfectas.

La métrica Root Mean Square calcula la diferencia como la raiz cuadrada del promedio de las
diferencias entre la preferencia real y la estimada al cuadrado. Al igual que la métrica anterior,
un valor relativamente bajo, indica que las recomendaciones son buenas.
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7/ Resultados

El sistema fue puesto a prueba con 27 estudiantes que cursaban la asignatura Fundamentos
de la Web Seméantica de la carrera Ingenieria en Computacion de la Facultad de Ingenieria.
Esta asignatura solo puede ser cursada por estudiantes avanzados en la carrera ya que
requiere tener aprobadas ciertas materias. De este curso, se extrajo la totalidad de archivos
con formato pdf, resultando en una extraccion de 18 documentos. Los mismos contienen
diapositivas, papers, apuntes, y articulos. Estos materiales fueron revisados y publicados por el
docente de la asignatura, por lo que se puede afirmar que la calidad del contenido es buena.
Sin embargo, en cuanto a la calidad de los metadatos, no se puede realizar tal afirmacion. En
un breve relevamiento de la informacion extraida, se detecta que la mayoria de los documentos
no posee ningln metadato o s6lo cuentan con autor y descripcién del archivo. Esto puede
afectar negativamente la eficacia de la busqueda de OA a través de metadatos. En el Anexo 9.
Detalle de OA extraidos del curso Fundamentos de la Web Seméntica se detallan los recursos
extraidos junto con sus metadatos. Ademas de los metadatos incluidos en la tabla, el sistema
soportaba otros metadatos como tematica, fecha que se subi6 el recurso y por quién se subid,
pero no fueron incluidos en la tabla ya que ningln recurso poseia estos metadatos. La calidad
de los metadatos no es buena ya que hay muchos recursos que no disponen de algunos
metadatos, y otros cuyos metadatos estdn completos pero su contenido es de mala cantidad.

En esta situacién, el motor de blusqueda, en un ambiente mas amplio, puede que no sea
aprovechado de forma éptima. Para lograr un uso adecuado del motor, es necesario que
docentes y estudiantes suban material a Moodle incluyendo la mayor cantidad de metadatos
posibles, asi como contribuyendo al aporte de metadatos en los recursos ya existentes en
Moodle.

En cuanto a las recomendaciones, cada estudiante puntué en promedio 4 items. Los items
podian ser calificados con un puntaje de 1 a 5 segun la preferencia del estudiante. Se
obtuvieron 83 calificaciones de diferentes usuarios sobre distintos items, donde soélo 19
calificaciones fueron menores o iguales a 3. Lo que significa que mas del 75% de las
calificaciones fueron de 4 y 5, lo cual es muy positivo. Analizando las recomendaciones con las
métricas provistas por Mahout, se obtuvieron los resultados expuestos en la Tabla 4.

Métrica \ Algoritmo Basado en items Basado en usuarios
Precision 0.83 1.0

Recall 0.66 0.66

MAE 1.78 0.15

RMS 1.84 1.18

Tabla 4 - Resultados obtenidos con las distintas métricas
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Para el algoritmo de filtrado colaborativo basado en items, se obtuvo una precision de 0.83 y un
Recall de 0.66. Lo que indica que el 83% de los items recomendados por el algoritmo resultan
relevantes para el usuario, y el 66% de los items calificados por el usuario resultaron relevantes
para el mismo. En una postura conservadora, los items calificados entre 1 y 3 son
considerados como items no relevantes y los items calificados entre 4 y 5 como relevantes.

Utilizando la métrica de Mean Average Error, la evaluacion dio 1.78. Lo que significa que en
promedio, este algoritmo de recomendacion predice el puntaje de un cierto usuario a un cierto
item con una precision de £1.78, lo cual no resulta muy favorable en un entorno donde el rango
de puntajes va de 1 a 5. Utilizando la métrica Root Mean Square, la evaluacion resulto ser 1.84.
Esta métrica, como se vio anteriormente, cuanto mas amplia sea la diferencia entre el puntaje
estimado y el real, mayor es la penalizacion, por lo que es razonable que se obtenga un valor
mayor. Para el algoritmo de filtrado colaborativo basado en usuarios, se obtuvo una Precision
de 1.0, lo que indica que el 100% de los items recomendados al usuario, resultaron ser
relevantes. El Recall resultdé ser 0.66. Utilizando la métrica de Mean Average Error, la
evaluacién dio 0.15 y utilizando la métrica Root Mean Square, la evaluacion resulté ser 1.18.

Segun estos resultados, el algoritmo de recomendacion basado en usuarios tuvo mejor
rendimiento con todas las métricas propuestas que el algoritmo basado en items. La diferencia
de eficacia es mas notoria con la métrica MAE, con esta métrica el algoritmo basado en items
predijo puntuaciones con una diferencia en promedio de 1.78 de la puntuacion real, mientras
gue el basado en usuarios esta diferencia es de 0.15, lo que significa que las predicciones son
casi perfectas. El peor resultado se obtuvo con la métrica Root Mean Square en el algoritmo
basado en items, donde se obtuvo un resultado de 1.84, si bien es una diferencia importante,
hay que tener en cuenta que esta métrica penaliza mas que la métrica MAE la diferencia entre
el puntaje real y el predicho.

A pesar de que los nimeros indiquen que el algoritmo basado en usuarios sea mas adecuado
gue el basado en items, no se puede garantizar que este algoritmo tenga mejor performance en
todos los escenarios posibles en un ambiente educativo, ya que el estudio se realizé en un
escenario reducido, con una cantidad muy acotada de usuarios y OA. Se deja como trabajo
futuro, ya que escapa del alcance del proyecto, la utilizaciéon de este sistema en un ambiente
mas extenso, con mas usuarios y OA, de forma de poder determinar si el algoritmo de filtrado
colaborativo basado en usuarios sigue comportandose mas eficientemente que el basado en
items.

Continuando con el andlisis, en la Figura 17 se representa graficamente la evolucién de los
puntajes otorgados por los usuarios a los OA del sistema, agrupados por fecha. Si bien al
comienzo los valores son un poco erraticos (puntajes 2, 3, 4 y 5), a medida que fue pasando el
tiempo y los usuarios continuaron calificando elementos, se puede apreciar un crecimiento en
los puntajes otorgados, tendiendo los valores maximos, 4 y 5. De esto se puede concluir que a
medida que mé&s usuarios ingresan calificaciones, mas precisas son las recomendaciones
generadas.
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Figura 17 - Gréfica de evoluciéon de puntajes en el tiempo

En la Figura 18 se representa graficamente la evolucién de los puntajes en funcion del tiempo,
pero de un OA determinado. Para este analisis se selecciond el OA con mayor cantidad de
puntajes con el fin de obtener resultados mas precisos. Aqui también se puede apreciar el
mismo patrén que antes. Al comienzo, los valores son dispersos pero se nota una tendencia
creciente a medida que avanza el tiempo y los estudiantes contintan ingresando calificaciones.
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Figura 18 - Grafica de evoluciéon de puntajes de un OA en el tiempo
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8 Conclusiones y trabajos a futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones del proyecto y finalmente se mencionan
posibles trabajos a futuro que pueden complementar este trabajo.

8.1 Conclusiones

Resulta evidente afirmar que la plataforma es una herramienta de gran utilidad para la
educaciéon. Desde 2008 se encuentra operativa y la cantidad de cursos ha ido creciendo
exponencialmente a tal punto que la cantidad de OA en la plataforma alcanza un numero
elevado. Como consecuencia de esto, muchas veces no resulta sencillo encontrar el material
deseado, lo que implica una pérdida de tiempo por parte de los estudiantes en la busqueda.

El objetivo de este trabajo fue contar con un sistema que mediante la integracién con Moodle
mitigue el problema antes mencionado, es decir, que facilite el acceso a los recursos y que a su
vez el sistema recomiende elementos a los estudiantes, contribuyendo con la mejora del
proceso de aprendizaje. Para lograr este objetivo, se llevaron a cabo cuatro tareas. La primera
tarea fue desarrollar un médulo de extraccion de OA que permita extraer el material publicado
en el curso y los usuarios inscriptos al mismo, ya que esta informacion se utiliza como datos de
entrada para los algoritmos de recomendacion. Luego se desarroll6 un médulo de
recomendacion de OA, encargado de brindar las recomendaciones a los estudiantes en base a
sus perfiles. La tercer tarea consistio en el desarrollo de un motor de blusqueda de OA, el cual
permite buscar material utilizando los metadatos de los mismos, y por ultimo, un sitio web que
integre estos tres modulos, donde el estudiante puede registrarse e ingresar al sitio para buscar
y obtener recomendaciones.

Estas tareas se concretaron satisfactoriamente, logrando asi brindar recomendaciones
personalizadas de forma efectiva a los estudiantes y docentes. El sistema fue puesto a prueba
con alumnos del curso Fundamentos de la Web Semantica de la Facultad de Ingenieria. Mas
del 80% de las recomendaciones realizadas fueron puntuadas con un puntaje entre 4 y 5,
donde 5 era el maximo posible, lo que significa que el sistema tuvo un impacto muy positivo en
un ambiente acotado, donde patrticiparon de las pruebas 27 estudiantes.

Se utilizaron diferentes métricas de evaluacion para medir la eficacia de los algoritmos.

Como se vio en la seccion 7, el algoritmo de FC basado en usuarios tuvo mejor rendimiento
gue el basado en items, debido a que la cantidad de usuarios e items es similar. En ambientes
donde la cantidad de usuarios es mucho mayor a la de items, es de esperar un comportamiento
opuesto, obteniendo mejores resultados mediante FC basado en items.

Utilizando la métrica MAE se dio la diferencia mas notoria. Con esta métrica, el algoritmo
basado en items obtuvo un valor de 1.78, mientras que el algoritmo basado en usuarios obtuvo
un valor de 0.15. Esto significa que la diferencia promedio entre el puntaje real y el puntaje
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predicho, es de 1.78 en el algoritmo basado en items y 0.15 en el algoritmo basado en
usuarios. Esta ultima es una diferencia extremadamente pequefia, lo que significa que las
puntuaciones predichas por el algoritmo de FC basado en usuarios son muy acertadas, es
decir, cercanas a las reales. En general, el resultado de la evaluacién de las recomendaciones
se puede considerar muy satisfactorio. A pesar de que un algoritmo sea mas eficiente que otro,
no se puede garantizar que este tenga mejor performance en todos los escenarios posibles en
un ambiente educativo, ya que el estudio se realiz6 en un escenario acotado, con pocos OA 'y
usuarios.

Vistos los resultados de este trabajo, se concluye que es totalmente viable el uso de un sistema
de recomendacién en un entorno de EVA mas amplio, con mas cursos, usuarios y OA. Contar
con recomendaciones suficientemente precisas en el EVA contribuye favorablemente el
proceso de aprendizaje ya que las mismas permiten a los estudiantes acceder facilmente a
materiales que les resulten de interés y que al momento desconocieran.

El sistema es facilmente integrable con Moodle, cualquier docente, sin necesidad de contar con
conocimientos informaticos puede incluir esta herramienta a su curso virtual. EI mismo puede
llegar a aportar grandes beneficios a los estudiantes que lo utilicen, como el rapido acceso al
material deseado y la sugerencia de recursos que pueden resultar de interés.

8.2 Trabajos futuros

A lo largo de este trabajo surgieron muchas alternativas para mejorar algunos aspectos del
sistema y mejoras que pueden complementar el mismo pero por cuestiones de tiempo y
recursos quedan fuera del alcance del proyecto y se describen en esta seccién como trabajos
futuros.

Un posible trabajo a futuro es extender el médulo de extraccion para descargar todos los tipos
actividades de Moodle, tales como ejercicios, libros, cuestionarios, foros, etc. ya que
actualmente el sistema soélo extrae archivos de tipo PDF. También se puede mejorar la
extraccion de metadatos tanto en cantidad como en calidad. De acuerdo a lo detallado en la
seccion 2.2.2, se han realizado trabajos enfocados en esa area con resultados positivos, por lo
gue se podria reutilizar dichos proyectos para aprovechar la mejora en la extraccion de
metadatos.

En cuanto a las recomendaciones, en una primera instancia se evalGa el uso de técnicas
basadas en Friendsourcing, las que luego fueron descartadas debido a que estas requieren de
algun tipo de relacion de amistad entre los estudiantes, inexistente en la plataforma Moodle. Es
por ello que se considera como un trabajo a futuro la integracién del médulo de recomendacién
con alguna red social, por ejemplo Facebook, para obtener dicha informacién de amistad.

También resulta interesante utilizar alguna de las técnicas detalladas en la seccién 2.3.3, como
los basados en la informacién demografica de los usuarios, en el contenido, en la utilidad o en
el conocimiento.
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Otro trabajo a futuro de potencial interés, es realizar un andlisis més detallado sobre los valores
asignados a los parametros que reciben los algoritmos de recomendacion implementados, tales
como “N vecinos més cercanos” en FC o la “funcion de consenso” en las recomendaciones
grupales, ambos detallados en la seccién 4.1.2.2. Experimentando con diferentes valores para
cada parametro es posible obtener mejores resultados en las recomendaciones.

Por ultimo, realizar pruebas de los algoritmos en un entorno con mayor cantidad de usuarios y
OA permitiria mejorar las conclusiones a la hora de determinar mediante que técnicas (o
combinaciéon de técnicas) es posible obtener mejores recomendaciones en un ambito
educativo.
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1. Descripcion de Actividades y Recursos que se pueden incluir

en Moodle.

En Moodle, las distintas herramientas o médulos que se pueden incluir en un curso se dividen
en dos grandes categorias: Actividades y Recursos. A continuacion se detallan los distintos
tipos de modulos disponibles.

Base de datos. El mddulo de actividad de base de datos permite a los participantes crear,
mantener y buscar informacién en un repositorio de registros. La estructura de las entradas la
define el docente segln una lista de campos. Los tipos de campo incluyen casilla de
verificacion, botones de radio, menu desplegable, area de texto, URL, imagen y archivo
cargado. La presentacion visual de la informacién al listar, ver o editar las entradas de la base
de datos se controla mediante plantillas de base de datos. Las actividades de base de datos
pueden ser compartidas entre los cursos como opcién preestablecida de manera que un
profesor también puede importar y exportar las entradas de base de datos. Si el filtro de base
de datos "auto enlace" esta activo, cualquier entrada de la base de datos podra ser enlazada
automaticamente desde donde las palabras o frases aparecen dentro en el curso. Un docente
puede permitir comentarios en las entradas. Las entradas también pueden ser calificadas por
profesores u otros estudiantes (evaluacion por pares). Las calificaciones se agregaran para
formar una calificacion final que se registrara en el libro de calificaciones.

Las actividades de base de datos tienen muchos usos, como por ejemplo:
e Una coleccién de enlaces de colaboracion web, libros, resefias de libros, referencias de
revistas, etc.
e Para la visualizacion de fotos, carteles, sitios web o poemas de los estudiantes, ya asi
poder ser comentados por otros estudiantes.

Chat. La actividad chat permite a los participantes tener una discusion en formato texto de
manera sincrénica en tiempo real. El chat puede ser una actividad puntual o puede repetirse a
la misma hora cada dia o cada semana. Las sesiones de chat se guardan y pueden hacerse
publicas para que todos las vean o limitadas a los usuarios con permiso para ver los registros
de sesiones del chat. Los chats son especialmente Gtiles cuando un grupo no tiene posibilidad
de reunirse fisicamente para poder conversar cara-a-cara, como por ejemplo:

e Reuniones programadas de estudiantes inscritos a cursos en linea, para permitirles
compartir experiencias con otros comparferos del mismo curso pero de diferentes
ciudades o paises.

e Un estudiante que temporalmente no puede asistir en persona, podria chatear con su
profesor para ponerse al dia del trabajo escolar.

e Estudiantes que empiezan a trabajar se juntan para discutir sus experiencias entre ellos
y con el docente.

e Una sesion de preguntas y respuestas con un orador invitado de una localidad diferente
(a distancia).

e Sesiones para ayudar a los estudiantes a prepararse para examenes, donde el docente,

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion




o los estudiantes, hagan preguntas de ejemplo.

Consulta. EI moédulo Consulta permite al profesor hacer una pregunta especificando las
posibles respuestas posibles. Los resultados de la eleccion pueden ser publicados después
gue los estudiantes hayan respondido, después de cierta fecha, o no publicarse. Los resultados
pueden ser publicados, con los hombres de los estudiantes o de forma an6nima.
Una Consulta puede utilizarse:
e Para realizar una encuesta rapida que estimule a los alumnos a reflexionar sobre un

tema.

Para comprobar rapidamente que los estudiantes han entendido algo concreto.

Para facilitar la toma de decisiones, por ejemplo permitiendo a los estudiantes votar

algun aspecto relacionado con el curso.

Cuestionario. La actividad Cuestionario permite al profesor disefiar y plantear cuestionarios con
preguntas de tipo multiple opcién, verdadero/falso, coincidencia, respuesta corta y respuesta
numeérica. El profesor puede permitir que el cuestionario se intente resolver varias veces, con
las preguntas ordenadas o seleccionadas aleatoriamente del banco de preguntas. Se puede
establecer un tiempo limite. Cada intento se califica automéaticamente, con la excepcion de las
preguntas de tipo "ensayo", y el resultado se guarda en el libro de calificaciones. El profesor
puede determinar si se muestran y cuando se muestran al usuario los resultados, los
comentarios de retroalimentacién y las respuestas correctas.

Los cuestionarios pueden usarse para hacer:

Exédmenes del curso

Mini Test para tareas de lectura o al final de un tema

Exadmenes de practica con preguntas de examenes anteriores

Para ofrecer informacién inmediata sobre el rendimiento

Para auto-evaluacion

Encuestas predefinidas. El médulo de actividad Encuestas predefinidas proporciona una serie
de instrumentos que se han mostrado Utiles para evaluar y estimular el aprendizaje en entornos
en linea. Un profesor puede usarlos para recopilar informacién entre sus alumnos que le ayude
a conocer mejor su clase asi como su propia forma de ensefiar.

Foro. El médulo de actividad Foro permite a los participantes establecer debates asincronos
gue pueden tener lugar durante un periodo prolongado de tiempo. Hay varios tipos de foro para
elegir, como un foro estandar donde cualquier persona puede iniciar una nueva discusion en
cualquier momento, un foro en el que cada alumno puede publicar una sola discusioén, o un foro
de preguntas y respuestas donde los estudiantes primero deben hacer una aportacién antes de
poder ver los mensajes de otros estudiantes. El profesor puede permitir que se adjunten
archivos a los mensajes del foro. Las imagenes adjuntas se muestran en el mensaje del foro.
Los participantes pueden suscribirse a un foro para recibir notificaciones de nuevos mensajes
en el foro. Un profesor puede establecer el modo de suscripcion opcional, forzado o
automatico, o prohibir totalmente la suscripcion. Si es necesario, los estudiantes pueden ser
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bloqueados a partir de un determinado numero de aportaciones en un periodo de tiempo

determinado, lo que puede impedir que determinadas personas dominen las discusiones.

Los aportes al foro pueden ser evaluados por los profesores o por los estudiantes (evaluacion

por pares). Las calificaciones pueden consolidarse para formar una calificacion final que se

registra en el libro de calificaciones.

Los Foros tienen muchos usos, como por ejemplo:

Un espacio social para que los estudiantes se conozcan

Publicar avisos en los cursos (usando un foro de noticias con suscripcion forzada)

Debatir el contenido del curso o los materiales de lectura

Continuar en linea un debate planteada previamente en una sesién presencial (cara a

cara)

Debates solo para profesores (mediante un foro oculto)

Centro de ayuda donde los tutores y los estudiantes pueden dar consejos

Area privada uno-a-uno para comunicacion alumno-profes (con un foro con distintos

grupos y con un estudiante por grupo)

e Ampliacion de actividades, como una puesta en comin donde los estudiantes
reflexionen y propongan soluciones

Glosario. EI modulo de actividad glosario permite a los participantes crear y mantener una lista
de definiciones, de forma similar a un diccionario, o para recoger y organizar recursos o
informacioén. El profesor puede permitir que se adjunten archivos a las entradas del glosario.
Las imagenes adjuntas se mostraran en la entrada. Las entradas se pueden buscar y se puede
navegar por ellas en orden alfabético o por categoria, fecha o autor. Las entradas pueden
aprobarse por defecto o requerir la aprobacion de un profesor antes de que sean visibles para
los demas alumnos. Si se ha habilitado el filtro de vinculaciébn automatica del glosario, las
entradas se enlazan automéaticamente cuando las palabras o frases aparecen en el curso. El
docente puede permitir comentarios en las entradas. Las entradas también se pueden calificar
por profesores o por los demas estudiantes (evaluacion por pares). Las calificaciones pueden
agregarse para formar una calificacion final que se registra en el libro de calificaciones.
Los glosarios tienen muchos usos, como:
e Un registro cooperativo de términos clave.
e Un espacio para darse a conocer, donde los estudiantes nuevos afiadan su nombre y
sus datos personales.
Un recurso con "consejos practicos” con las mejores practicas en un tema concreto.
Un area para compartir videos, imagenes o archivos de sonido.
Un recurso con "asuntos que recordar".

Herramienta externa. El moédulo de actividad de herramienta externa les permite a los
estudiantes interactuar con recursos educativos y actividades alojadas en otros sitios de
internet. Por ejemplo, una herramienta externa podria proporcionar acceso a un nuevo tipo de
actividad o de materiales educativos de una editorial. Para crear una actividad de herramienta
externa se requiere un proveedor de herramienta que soporte LTI (Learning Tools
Interoperability, en espafiol, Interoperabilidad de Herramientas de Aprendizaje). Un maestro
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puede crear una actividad de herramienta externa o hacer uso de una herramienta configurada
por el administrador del sitio.
Las herramientas externas difieren de los recursos URL en varias formas:

e Las herramientas externas estan conscientes del contexto, por ejemplo: tienen acceso a
informacion acerca del usuario que invocé la herramienta, como por ejemplo la
institucion, curso y nombre.

e Las herramientas externas soportan leer, actualizar y borrar calificaciones asociadas
con la instancia de la actividad.

e Las configuraciones de la herramienta externa crean una relacién de confianza entre su
sitio Moodle y el proveedor de la herramienta, permitiendo la comunicacion segura entre
ambos.

Leccion. La actividad leccion permite a un profesor presentar contenidos y/ o actividades
practicas de forma interesante y flexible. Un profesor puede utilizar la leccién para crear un
conjunto lineal de paginas de contenido o actividades educativas que ofrezcan al alumno varios
itinerarios u opciones. En cualquier caso, los profesores pueden optar por incrementar la
participacién del alumno y asegurar la comprension mediante la inclusién de diferentes tipos de
pregunta, tales como la eleccién multiple, respuesta corta y correspondencia. Dependiendo de
la respuesta elegida por el estudiante y de cémo el profesor desarrolla la leccion, los
estudiantes pueden pasar a la pagina siguiente, volver a una pagina anterior o dirigirse a un
itinerario totalmente diferente. Una leccién puede ser calificada y la calificacion registrada en el
libro de calificaciones.
Las lecciones pueden ser utilizadas:

e Para el aprendizaje auto dirigido de un nuevo tema.

e Para ejercicios basados en escenarios o simulaciones y de toma de decisiones.

e Para realizar ejercicios de repaso diferenciadas, con distintos conjuntos de preguntas de

repaso, dependiendo de las respuestas dadas a las preguntas anteriores.

Paquete SCORM. Un pagquete SCORM es un conjunto de archivos que se empaquetan
conforme a una norma estandar para los objetos de aprendizaje. EI médulo de actividad
SCORM permite cargar y afiadir a los cursos paquetes SCORM o AICC como archivos Zip. El
contenido se muestra normalmente en varias paginas, con navegacion entre las paginas. Hay
varias opciones para la visualizacion de los contenidos, con ventanas pop-up, en tablas de
contenidos, con botones de navegacion, etc. Las actividades SCORM generalmente incluyen
preguntas calificables, que se registra en el libro de calificaciones.
Las actividades SCORM se pueden usar:

e Para la presentacion de contenidos multimedia y animaciones.

e Como herramienta de evaluacion.

Taller. El moédulo de actividad taller permite la recopilacion, revision y evaluacion por pares del
trabajo de los estudiantes. Los estudiantes pueden enviar cualquier contenido digital (archivos),
tales como documentos de procesador de texto o de hojas de calculo y también pueden escribir
el texto directamente en un campo empleando un editor de texto (dentro de Moodle). Los
envios son evaluados empleando un formato de evaluacion de criterios multiples definido por el
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profesor. El proceso de revision por pares y el formato para comprender como funciona la
evaluacion se pueden practicar por anticipado con envios de ejemplo proporcionados por el
maestro, junto con una evaluacion de referencia. A los estudiantes se les dara la oportunidad
de evaluar uno o mas de los envios de sus pares estudiantes. Los que envian y los que
evallan pueden permanecer anénimos si se requiere asi. Los estudiantes tendran dos
calificaciones para la actividad de taller: una calificacion por enviarlo y otra por la evaluacién de
sus pares. Ambas calificaciones se guardan en el libro de calificaciones.

Tarea. El médulo de Tareas permite a un profesor evaluar el aprendizaje de los alumnos
mediante la creacion de una tarea a realizar que luego revisara, valorara y calificara.

Los alumnos pueden presentar cualquier contenido digital (archivos), como documentos de
texto, hojas de célculo, imagenes, audio y videos entre otros. Alternativamente, o como
complemento, la tarea puede requerir que los estudiantes escriban texto directamente en un
campo utilizando el editor de texto. Una tarea también puede ser utilizada para recordar a los
estudiantes tareas del "mundo real" que necesitan realizar y que no requieren la entrega de
ningun tipo de contenido digital. Al revisar las tareas, los profesores pueden dejar comentarios
de retroalimentaciéon y subir archivos, tales como anotaciones a los envios de los estudiantes,
documentos con observaciones o comentarios en audio. Las tareas pueden ser clasificadas
segln una escala numérica o segun una escala personalizada, o bien, mediante un método de
calificacion avanzada, como una rabrica. Las calificaciones finales se registran en el libro de
calificaciones.

Wiki. EI médulo de actividad wiki les permite a los participantes afiadir y editar una colecciéon de
paginas web. Un wiki puede ser colaborativo, donde todos pueden editarlo, o puede ser
individual, donde cada persona tiene su propio wiki que solamente ella podra editar.
Se conserva un histérico de las versiones previas de cada pagina del wiki, permitiendo
consultar los cambios hechos por cada participante.
Los wikis tienen muchos usos, como por ejemplo:
Para generar unos apuntes de clase colaborativamente entre todos.
Para los profesores de una escuela que planean una estrategia o reunion de trabajo en
equipo.
e Para estudiantes que trabajaran en equipo en un libro en linea, creando contenidos de
un tema elegido por sus tutores.
e Para la narracién colaborativa o creacion de poesia grupal, donde cada participante
escribe una linea o un verso.
e Como un diario personal para apuntes para examen o resumenes (wiki personal).

Carpeta. El recurso Carpeta permite al profesor mostrar un grupo de archivos relacionados
dentro de una Unica carpeta. Se puede subir un archivo comprimido (Zip) que se descomprimira
(unzip) posteriormente para mostrar su contenido, o bien, se puede crear una carpeta vacia y
subir los archivos dentro de ella. Una carpeta se puede usar para:
e Agrupar una serie de documentos sobre un tema, por ejemplo, un conjunto de
examenes de otros afios en formato PDF, o una coleccién de archivos para crear un
proyecto concreto por parte de los estudiantes.
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e Crear un espacio de subida de archivos compartido entre los profesores del curso (se
deberia ocultar la carpeta a los alumnos para que lo vean solo los docentes).

Etiqueta. EI modulo etiqueta permite insertar texto y elementos multimedia en las paginas del
curso entre los enlaces a otros recursos y actividades. Las etiquetas son muy versétiles y
pueden ayudar a mejorar la apariencia de un curso si se usan cuidadosamente. Las etiquetas
pueden ser utilizadas:

e Para dividir una larga lista de actividades con un subtitulo o una imagen.

e Para visualizar un archivo de sonido o video incrustado directamente en la pagina del

Curso.
e Para afiadir una breve descripcién de una seccién del curso.

Libro. El médulo libro permite al profesor crear un recursos multi-pagina en un formato similar al
de un libro, con capitulos y subcapitulos. Los libros pueden contener archivos de medios
ademas del texto, y son Utiles para mostrar textos largos divididos en secciones.
Se puede utilizar un libro para:

e Mostrar material de lectura para un médulo concreto de estudio.

e Como un manual departamental.

e Como un compendio de informacién para el estudiante.

Pagina. El recurso Pagina permite a los profesores crear una pagina web mediante el editor de
textos. Una Pagina puede mostrar texto, imagenes, sonido, video, enlaces web y cédigo
incrustado (como por ejemplo los mapas de Google) entre otros. Entre las ventajas de utilizar el
recurso Pagina en lugar del recurso de Archivo estd que el recurso es mas accesible (por
ejemplo, para usuarios de dispositivos moviles) y de mas facil actualizacion.
Una péagina puede ser utilizada para:

e Dar a conocer los términos y condiciones de un curso o el programa de la asignatura.

e Para incrustar varios videos o archivos de sonido, junto con un texto explicativo.

Paquete de contenido IMS. Un paquete de contenidos IMS permite mostrar dentro del curso
paquetes de contenidos creados conforme a la especificacion IMS Content Packaging.

URL. El recurso URL permite que el profesor pueda proporcionar un enlace de Internet como
un recurso del curso. Todo aquello que esté disponible en linea, como documentos o
imagenes, puede ser vinculado, la URL no tiene por qué ser la pagina principal de un sitio web.
La direccion URL de una pagina web en particular puede ser copiada y pegada por el docente,
o bien, éste puede utilizar el selector de archivo y seleccionar una URL desde un repositorio,
como Flickr [86], YouTube [87] o Wikimedia [88] (dependiendo de qué repositorios estan
habilitados para el sitio). Hay una serie de opciones de visualizaciéon de la URL, como
incrustada o abierta en una nueva ventana, y opciones avanzadas, como agregar informacion a
la URL, como el nombre de un estudiante.
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2. Proceso de Filtrado Colaborativo

El objetivo de un algoritmo de filtrado colaborativo es sugerir nuevos objetos o predecir la
utilidad de cierto objeto para un usuario en particular basado en sus intereses y opiniones de
otros usuarios con intereses similares. En un caso tipico de se tiene una lista de usuarios y una
lista de items [7]. A su vez, cada usuario posee una lista de elementos sobre los cuales ha
expresado su opinién. Estas opiniones (0 puntajes) pueden ser dadas explicitamente por el
usuario (p.e. el usuario puntda un articulo que compré en una tienda online) o implicitamente
mediante un analisis de los registros de compras del usuario. Es importante notar que es
posible que la lista de items de un usuario pueda ser vacia. Al usuario que se le quiere realizar
la recomendacion se le llama usuario activo o usuario objetivo. Para hablar de filtrado
colaborativo es necesario definir dos conceptos fundamentales; prediccion y recomendacion.
La prediccion es un valor numérico que expresa la puntuacion otorgada por el usuario objetivo
al item, predicha por el sistema de recomendacion. Se asume que el item a analizar no ha sido
puntuado. El valor de la prediccion esta en la misma escala que el valor de los puntajes. La
recomendacion es la lista de elementos que le gustardn mas al usuario objetivo.

Los algoritmos de FC representan una matriz de Usuarios x items, donde en cada celda se
tienen los puntajes correspondientes. Por ejemplo, en la celda (i, j) se tiene el valor numérico
del puntaje otorgado por el usuario i sobre el item j, o el valor 0 en el caso de que el usuario
aun no haya puntuado el elemento. Como se menciond anteriormente, los algoritmos de FC se
pueden clasificar en dos categorias; las basadas en el usuario (basadas en memoria) y las
basadas en los items (basadas en el modelo).

Algoritmos basados en los items

En los algoritmos basados en los items, se examinan los elementos puntuados por el usuario y
se determinan qué tan similares son al item objetivo. Luego se recuperan los n items mas
similares, mientras que al mismo tiempo se calcula el grado de similaridad de cada uno.
Finalmente se realiza la prediccion mediante sumas ponderadas de los puntajes de los
elementos similares. A continuacion se profundizara en el célculo de similaridad y prediccion.

Similaridad
Existen varias técnicas de computar la similaridad entre elementos, entre ellas; Similaridad
basada en el coseno, Correlacion de Pearson, y Similaridad basada en el coseno ajustado.

Similaridad basada en el coseno

En este caso, los dos items son tratados como dos vectores de cardinalidad m, siendo m la
cantidad de Usuarios en el sistema. La similaridad entre ellos es expresada mediante el calculo
del coseno del angulo entre los vectores.
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Donde - es el producto vectorial, y || || es la norma de un vector.

Correlacion de Pearson

En este caso, la similaridad entre dos items i y j es expresada mediante el calculo de la
correlacion de Pearson. Para definir dicha correlaciéon, primero debemos acotar el conjunto de
usuarios del sistema, analizando Unicamente al subconjunto U de usuarios que han puntuado a
los itemsivy|.

T‘ I -ﬁlu.'_-j?r -n‘u _-ﬁl
st (1, J) = — —uel ( : ) ( i "':J
1I|P-"|IZJ,.E.3.' (-nu.r — -‘J'-';ln')_.‘lb."|I Zue.f.' (L;u._.l' - ‘n..") i
Donde Ry es el puntaje del usuario u sobre el item i, y f_?a' es el puntaje promedio de item i.

Similaridad basada en el coseno ajustado

Una diferencia fundamental entre el calculo de similaridades en el Filtrado Colaborativo basado
en el usuario y el basado en los items es que en el primero la similaridad se calcula en funcién
de las filas de la matriz de Usuarios x items, mientras que en el otro se calcula en funcién de
las columnas. Calcular la similaridad utilizando el coseno (explicado en el punto anterior) tiene
una gran desventaja; la diferencias de puntajes entre distintos usuarios no es tenida en cuenta.
La similaridad basada en el coseno ajustado mejora este problema eliminando el promedio de
puntajes del usuario correspondiente de cada par de items puntuados.
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Donde i es el promedio de los puntajes otorgados por el usuario u.

Prediccion

Luego de determinado el conjunto de items mas similares, el siguiente paso (y mas importante)
es analizar los puntajes otorgados por el usuario objetivo y aplicar alguna técnica para obtener
la prediccién. A continuacion se detallan dos técnicas: Suma ponderada y Regresion.
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Suma Ponderada

Para determinar la prediccidon de un item i para un usuario u se calcula la suma de puntajes
dados por el usuario a los items similares a i. Luego, cada puntaje es ponderado por el grado
de similitud entre el par de items en analisis.

f 3
E_,‘ES; l"‘r._,l' X -‘r'u._,l';l

Pl.'.n’ =

Z_J'E S l- |H-'-.." | ;I

Donde i es el conjunto de items similares a i, R
y “i.j es el grado de similitud entre los items iy j.

u.j es el puntaje del usuario u sobre el item |,

Regresion

A diferencia de las sumas ponderadas, en el modelo de regresién no se utilizan los puntajes de
los objetos similares directamente, sino que utiliza una aproximacion basada en el modelo de
regresion. Es decir, se aplica la misma férmula, pero en vez de utilizar los puntajes de los items
similares, se utiliza un valor aproximado que se calcula de la siguiente forma:

R = IJJ:J_f-I—_.-'f-I—F

.y

Donde rv y 7 son pardmetros, y = es el error del modelo.

Algoritmos basados en los usuarios

Estos algoritmos predicen al usuario objetivo el interés sobre un item en base a la informacion
de puntuaciones de usuarios con perfiles similares al usuario al objetivo [89]. Cuanto mas sean
las puntuaciones de usuarios similares, mas contribuyen a la prediccion del item objetivo. El
conjunto de los usuarios similares puede ser seleccionado estableciendo un umbral, o tomando
los N usuarios cuyos perfiles son los mas parecidos (top-N). En el caso de top-N, el conjunto de

los N usuarios similares Siluy) al usuario k, puede verse como:

"‘;k[ ”k:l = {”rr|r””";'-'irr [”k' ”rr) g N, Lo ; ”}

Donde |5.‘” [”kH =N,

Su (1. 1) es la similitud entre los usuarios k y a. La similitud del coseno y la correlaciéon de
Pearson son las medidas de similitud mas populares en filtrado colaborativo. La similaridad
puede ser también adquirida a través de datos de entrenamiento. Utilizando la similitud basada
en el coseno del &ngulo para la comparacién de dos perfiles de usuarios, la puntuacion
predicha para el item objetivo m por el usuario objetivo k se puede computar como:
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Donde Ui y Uy denotan la puntuacibn promedio realizada por los usuarios k y a
respectivamente.

Los métodos varian segln como sean tratadas las puntuaciones desconocidas, es decir,
Tam = O |as puntuaciones faltantes pueden ser reemplazadas por 0, lo cual disminuiria la
prediccion, o pueden ser reemplazadas por una interpolacion del promedio de las puntuaciones
del usuario.
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3. Recomendaciones grupales

Relevancia grupal

Son dos las estrategias mas utilizadas para el calculo de la relevancia grupal. Una estrategia es
calculando la relevancia promedio, y la otra es tomando la relevancia grupal igual a la menor de
las relevancias individuales de los miembros del grupo. La relevancia de un item i de un grupo
G, denotado como rel(G, i) puede verse entonces como:

1 .
E relevancia (u., 1)
|G |

uely

rel (G.i) =

Que consiste en tomar el promedio se las relevancias individuales. O se puede tomar como:
rel (G,1) = Min,.q (relevancia (u, 1))
Que toma la relevancia grupal como la relevancia minima.

La segunda estrategia considera los casos extremos donde por ejemplo en un contexto donde
se recomiendan peliculas, se tiene un grupo en el cual hay un usuario que no le agradan las
peliculas de terror, en este caso el grupo calificara este tipo de peliculas con un puntaje bajo, a
pesar de que existan usuarios que tengan preferencia por este tipo de peliculas.

Discrepancia grupal
La discrepancia grupal refleja el grado de discrepancia que hay entre los miembros de un grupo
para cierto item i. Se consideran dos métodos principales para determinar esta discrepancia.
Un método se conoce como discrepancia par a par promedio y el otro como varianza de
discrepancia. La discrepancia para de un grupo G para un item i se denota como dis(G,i) y
puede calcularse como:

dis (G, 1) = E (|relevancia (u,i) — relevancia (v, 1))

|G| (|G| — 1)
Donde U # ¥ y . veGx O también puede calcularse como:

o 1 . o .2

dis (G, 1) = — E (relevancia (u,i) — A)°
|G

uels

Donde lambda es la media de las relevancias individuales para el item i.

Intuitivamente, cuanto mas cercanos sean los puntajes del usuario u y v para el item i, menos
sera la discrepancia para el item i.
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Funcién consenso
Finalmente, combinando la relevancia grupal con la discrepancia grupal, se obtiene la funcion
consenso o consensus function:

F(G i) =wuy xrel (G,i)+wo x (1 —dis(G. 1)), w) +uws =1
Las variables w1l y w2 se utilizan para ponderar la relevancia y discrepancia.

Luego, para obtener el listado de recomendaciones para el grupo G, se debe identificar una
lista de items que cumplan las siguientes condiciones:

1. Hal =k

Vielg, ueGG 4 no ha puntuado ¢ antes.

3. I esta ordenada de forma decreciente segun los puntajes calculados por la funcién
consenso , y se cumple que AJEL /(G j) = F(G.i) . j flg,ielg

A
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4. Herramienta de extraccion de datos: Web Harvest

Web Harvest es una herramienta libre de extraccion de datos desde la web, desarrollada en
Java. Permite obtener las paginas web deseadas y extraer la informacion requerida de ellas. La
herramienta ejecuta scripts escritos en un lenguaje de programacion basado en la utilizacion de
etiquetas o tags.

Web Harvest permite definir procedimientos de extraccion a través de archivos de configuracion
basados en XML. Cada archivo de configuracion describe una secuencia de procesos que
ejecutan una tarea comun con el fin de lograr la meta final. Estos procesos se ejecutan en
cadena, por lo tanto la salida de la ejecucién de un proceso es la entrada del siguiente. Esto
puede explicarse mejor con el siguiente fragmento de configuracion:

<xpath expression="//a[@shape="rect']/@href">
<html-to-xml>
<http url="http://www.misitio.com/"/>
</html-to-xml>
</xpath>

Cuando Web Harvest ejecuta esta parte del archivo de configuracion, ocurre lo siguiente:

1. El proceso http descarga el contenido de la URL especificada.

2. El proceso html-to-xml limpia ese HTML produciendo contenido XHTML.

3. El proceso xpath busca links (tag HTML <a> con atributo shape con valor igual a “rect”)
especificos en el XHTML obtenido en el paso previo dando como resultado una secuencia de
URLs (el atributo href de los links obtenidos).

Ademas Web Harvest soporta un conjunto de procesos que sirven para la manipulacién de
variables, saltos condicionales, bucles, funciones, operaciones con archivos, procesamiento de
HTML y XML y manejo de excepciones.
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5. Herramienta de recomendacion: Apache Mahout

Apache Mahout es una herramienta utilizada en el area de la recomendacion, desarrollada en
un proyecto perteneciente a la Fundacion Apache. Su objetivo es la construccién de una libreria
de aprendizaje automético escalable.

Los conjuntos de datos o dataset que contienen todas las interacciones por parte de los
usuarios (accesos o puntajes sobre los items), se representan mediante una clase denominada
DataModel. Esta provee diversos métodos de acceso, por ejemplo, permite obtener la cantidad
de usuarios (getNumUsers) y las interacciones de un item en particular
(getPreferencesForltem). Mahout permite almacenar éstas interacciones tanto en memoria,
como en disco o bases de datos relacionales. En particular, utilizar bases de datos es muy util
ya que es posible configurar la herramienta de forma que tome los datos de preferencias
almacenados directamente desde una tabla y compute las recomendaciones facilmente.

A continuacién se detalla a modo de ejemplo como configurar la conexién a la base de datos
utilizando clases de Apache Mahout especificas para MySQL.

MysqglDataSource dataSource = new MysqglDataSource();
dataSource.setURL(“jdbc:mysql://localhost:3306/repositorio”);
dataSource.setUser(“db_user”);
dataSource.setPassword(“db_pass”);

String preferenceTable = "usuario_loar";

String userIDColumn = "usuarioId";

String itemIDColumn = "loarId";

String preferenceColumn = "puntaje";

String timestampColumn ="fechaPuntaje";

MySQLJIDBCDataModel mysqlModel = new MySQLJIDBCDataModel(dataSource, preferenceTable,
userIDColumn, itemIDColumn, preferenceColumn, timestampColumn);

Primero, se ingresan los datos especificos a la conexién, como URL, usuario y contrasefia.
Luego, se especifican los detalles de la estructura de la tabla donde se almacenan las
interacciones entre usuarios e items. Finalmente, se crea una instancia del elemento
mysqlModel, el cual es utilizado como parametro de las operaciones de recomendacion
provistas por Mahout.

En escenarios reales con grandes volumenes de datos, es posible querer excluir elementos y
no considerar toda la informacién existente para evitar problemas de performance. Para estos
casos, Mahout provee la clase configurable denominada CandidateltemsStrategy la cual se
encarga de recuperar los items que pueden ser recomendados para un usuario particular.

En un sistema de recomendaciones basado en usuarios se puede utilizar la clase
UserNeighborhood para obtener el conjunto de usuarios que actian como jurado para
encontrar los items a recomendar. Mientras que para un sistema de recomendaciones basado
en items, Mahout provee las clases ltemBasedRecomender e ItemSimilarity, que permiten
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computar la recomendaciéon de acuerdo la similaridad entre elementos. El framework también
incluye diversas medidas como Correlacion de Pearson, Similaridad basada en el coseno, etc.

A continuacién se presenta un ejemplo del uso de estas clases con Apache Mahout, donde se
obtienen los tres elementos “mas similares”.

ItemBasedRecommender recommender = new GenericItemBasedRecommender(mysqlModel,
new PearsonCorrelationSimilarity(mysqlModel));
List<RecommendedItem> similarItems = recommender.mostSimilarItems(itemID,3);

Mahout también ofrece herramientas para la evaluacién de la calidad de las predicciones en
una recomendacion utilizando un subconjunto de datos aleatorio. Mediante la clase
RecommenderEvaluator provista por Mahout, es posible calcular diferentes métricas tales como
Mean Average Error y Root Mean Squared Error. Y utlizando la clase
RecommenderlIRStatsEvaluator, es posible obtener estadisticas tales como Precision, Recall y
otras medidas. Por més detalles, ver seccion 6.1.
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6. Seguridad con Apache Shiro

A continuacion se presentan ejemplos de las configuraciones basicas de Apache Shiro.
1. jdbcRealm.authenticationQuery = select u.password from usuario u where u.mail = ?

2. jdbcRealm.userRolesQuery = select r.nombre from rol r, usuario_rol ru, usuario u
where u.mail = ? and u.id = ru.usuarios_id and ru.roles_id = r.id

3. jdbcRealm.permissionsQuery = select p.codigo from rol r, rol_permiso pr, permiso p
where r.nombre = ? and r.id = pr.roles_id and pr.permisos_id = p.id

En la primera linea se indica la estructura de la tabla donde se almacena la contrasefia de
acceso al sistema (autenticacién). En la linea 2 se especifica la forma de obtener los roles de
un determinado usuario. Y en la linea 3, se indica la forma de obtener todos los permisos
asociados a un rol. A partir de estas tres sentencias Apache Shiro es capaz de determinar el
conjunto de permisos que posee un determinado usuario (autorizacion).

Es fundamental especificar el motor de base de datos (MySQL en este caso) y la informacion
para establecer la conexion:

dataSource = com.mysql.jdbc.jdbc2.optional.MysqlDataSource
dataSource.url = jdbc:mysql://localhost:3306/repositorio
dataSource.serverName = localhost

dataSource.user = BD_USER

dataSource.password = BD_PASS

dataSource.databaseName = repositorio
dataSource.portNumber = 3306

Shiro también resuelve la autenticacion mediante un formulario web. Para ello, es necesario
indicar el nombre de los campos dentro del formulario y la URL del mismo.

authc.loginUrl = /jsp/auth/login.jsp
authc.usernameParam = userName
authc.passwordParam = password
authc.successUrl = /jsp/auth/login.jsp

A wWw N R

En la primera linea se indica la ruta a la pagina de autenticacion. Todo intento de acceso a un
sitio que requiera de un usuario autorizado, sera redirigido a esta pagina. Las lineas 2 y 3
especifican el nombre de los parametros donde se debe ingresar el nombre de usuario y
contrasefa. La ultima linea, indica la ruta de la pagina a que debe redirigir el sistema una vez
gue el usuario se ha autenticado correctamente.
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Por dltimo, el framework permite seleccionar qué directorios dentro de la aplicacién web son
publicos (accesibles sin autenticacion) y cuales no (se debe estar autenticado en el sistema
para poder acceder). Esto se especifica mediante las siguientes sentencias:

/css/**=anon
/js/**=anon
/jsp/auth/**=authc
/jsp/*s*=anon

Donde se indica que los archivos bajo del directorio css y js son publicos (usuario anénimo),
mientras que los que se encuentran bajo el directorio /jsp/auth/ requieren autenticacion.
Ademés, Apache Shiro dispone de una libreria especifica para JSP, la cual mediante el uso de
etiquetas (tags) se puede discriminar qué componentes de la vista seran desplegados al
usuario de acuerdo a los permisos que éste tenga asignados. Estas etiquetas se identifican con
el prefijo shiro. A continuacion se detallan algunos ejemplos.

<shiro:guest/> - Despliega el contenido sélo si el usuario no es conocido por el sistema.
<shiro:user/> - Despliega el contenido sélo si el usuario se encuentra autenticado en el sistema.

<shiro:principa/l> - Despliega el nombre del usuario con el que éste se autentica en el sistema.

<shiro:hasPermission name="doSomething"/> - Despliega el contenido sélo si el usuario posee
el permiso identificado por la clave doSomething. Para chequear que el usuario efectivamente
posee dicho permiso es que el framework utliza las sentencias userRolesQuery Yy
permissionsQuery explicadas anteriormente.

<shiro:lacksPermission name="doSomething"/> - Despliega el contenido sélo si el usuario NO
posee el permiso identificado por la clave doSomething.

<shiro:hasRole name="admin"/> - Despliega el contenido sélo si el usuario posee el rol
identificado por la clave admin.

<shiro:lacksRole name="admin"/> - Despliega el contenido sélo si el usuario NO posee el rol
identificado por la clave admin.

<shiro:hasAnyRoles name="rol1, rol2, rol3“/> - Despliega el contenido sélo si el usuario posee
alguno de los roles identificados por la clave roll, rol2, rol3.

Facultad de Ingenieria | Instituto de Computacion



7. Interfaz de usuario

A continuacién se presentan algunos ejemplos de las vistas generadas en la aplicacion.

Moodle
Recommender

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Inicio Busca

Sistema de
recomendacion de
objetos de aprendizaje

Una gufa para el aprendizaje

|

Comenzar »

Sobre este sitio Destacados

Moodle Recomender es un sitio experimental en el marco de un proyecto de grado, y Clase 04
€l crecimiento explosivo de informacién disponible en Internet junto con la extensa gama de s

posibilidades de comunicacién hacen que cada dia los usuarios se vean abrumados con la gran }_

cantidad de informacion que obtienen durante los procesos de busqueda. -

Es de especial interés hacer r \es pertinentes para de cursos que = —
actualmente hacen uso de la plataforma Moodle, ya que esta plataforma se ha transformado - o

en un estandard dentro de UDELAR y es usada por casi todas las facultades por lo cual la

mayorfa de los estudiantes universitarios de Uruguay son hoy en dia usuarios de la misma. }_

Por cualquier comentario, sugerencia o mejora dirigirse a la pestaiia Contacto del mend.

Copyright © 2013 - Derechos reservados - Facultad de Ingenieria

Figura 19 - Pantalla de inicio

La Figura 19 muestra la pantalla de inicio del sitio web creado. Esta pantalla contiene una
descripcion del sitio y en el lateral derecho, se presentan los recursos mas destacados.
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Identifiquese para obtener
Moodle

recomendaciones personalizadas

Recommender [concrm|

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Inicio Buscar Recomendaciones Contacto

Inicio » Buscar

Buscador
Seleccione los filtros deseados
Nombre

Autor

(+) Biisaueda avanzads [N

Resultados
T Y W T
Clase 04 24-ago-2011

Programa de la asignatura 09-ago-2011 mauttone

Resultados finales del curso 2011 | 06-dic-2011

Ejercicios de Iaboratorio 2011 10-2go-2011 mauttone
Reglamento del curso 2012 14-ago-2012 mauttone

Prueba escrita 2011 08-nov-2012 Sebastian Alaggia
Ejercicios de Iabaratorio 17-ag0-2012 mauttone

Caso de estudio del laboratorio 16-ag0-2012

Modo de entrega 16-2g0-2012

Login

Figura 20 - Pantalla de busqueda de OA

La Figura 20 muestra la pantalla de busqueda de OA. Esta pantalla contiene filtros basicos
como Nombre y Autor, y también permite una blusqueda avanzada a través de metadatos como
fecha de subido, fecha modificado, etc. Para acceder a ella se debe acceder al mend Buscar.

Moodle
Recommender

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Inicio Recomendaciones Contacto

Inicio » Recomendaciones » Filtrado Colaborativo

Recomendaciones
T T
Clase 04 24-ago-2011

Clase 10 04-0ct-2011

Programa de la asignatura  09-ago-2011 mauttone

Resultados finales del curso | 06-dic-2011

2011

PDF con metadatos 03-sep-2013 Este archivo contiene varios
metadatos

Nombre Descripcisn del archivo 1.9MB
documento PDF

Ejercicios de labaratorio 10-age-2011 mauttone

dos - Facultad de Ingenieria

Login

Figura 21 - Pantalla de recomendaciones de filtrado colaborativo
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En la Figura 21 se muestra la pantalla para obtener recomendaciones basadas en filtrado
colaborativo. Para acceder a ella se debe navegar por el meni Recomendaciones y seleccionar
uno de los algoritmos correspondientes de filtrado colaborativo.

M dl Identifiquese para obtener
00 e recomendaciones personalizadas
Recommender

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Buscar Recomendaciones Contacto

Inicio » Recomendaciones » Grupales

Buscador

Seleccione los filtros deseados

Nombre BUSCAR
Grupos

Curso de Pruebas Detalle
Fundamentos de la Web Semantica Detalle
Prueba Detalle

Simulacién a Eventos Discretos Detalle

- Derechos reservados - Facultad de Ingenieria

Figura 22 - Pantalla de recomendaciones grupales

En la Figura 22 se muestra la pantalla para obtener las recomendaciones grupales.
Seleccionando el grupo, se pueden observar dichas recomendaciones. Para acceder a esta
pantalla se debe navegar por el mend Recomendaciones, seleccionando la opcién:
Recomendaciones grupales.
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M d] Identifiquese para obtener
oodle recomendaciones personalizadas

Recommender [concrm|

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Informacién del documento

, Titulo: Ejercicios de laboratorio
2011

+ Fecha: 10-ago-2011

» Autor: mal

» Descripcion

Simulacion a Eventos Discretos

Ejercicios de laboratorio
Haga dlic en ejercicios2011.pdf para ver el

® Las entregas consisten en la realizacién de un informe con la resolucion de cada archivo.

ejercicio, siguiendo las pautas indicadas por los docentes. Para ejercicios de

implementacion, ademds se deben entregar los programas fuente y ejecutables.
e Laprimera entrega consta de los cjercicios 1 al 11. La segunda entrega consta de los

ejercicios 12 al 16.
* La mayorfa de los los ejercicios consisten en la resolucién de ejercicios del libro del

curso, Simulation modelling with Pascal, de R. Davies y R. O’Keefe.

Modelos de Simulacién a Eventos Discretos

Ejercicio I:
Resolver el ejercicio 1.5.3 partes ¢ y d del libro del curso.

Ejercicio 2:
Resolver el ejercicio 1.5.4 del libro del curso, para el caso de estudio del banco.

Metodologia de modelado

Ejercicio 3:
Resolver el ejercicio 2.13.1 del libro del curso.

Ejercicio 4:
Resolver el ejercicio 2.13.4 del libro del curso.

Implementacion

Ejercicio 5:
Compilar y ejecutar el c6digo provisto relativo al caso del hospital simple. Mostrar un
breve ejemplo de la salida del programa, probando que la simulacion funciona
correctamente.

Ejercicio 6:
Resolver el ejercicio 3.9.4 del libro del curso.

Modelado de datos de entrada

Ejercicio 7.
Resolver el ejercicio 4.11.6 del libro del curso.

Ejercicio 8:
Resolver el ejercicio 4.11.8 del libro del curso.

PDF con metadatos Resultados finales del Clase 06
PDF PDF . PDF
Este archivo contiene varios
metadatos Abrir documento »

reservados - Facultad de Ingenieria

Figura 23 - Pantalla de detalle de OA

En la Figura 23 se muestra el detalle de un OA. En esta pantalla se muestra el contenido del
OA junto con sus metadatos en la parte superior derecha de la pantalla. En la parte inferior se
muestran OA relacionados con el OA principal. Esta pantalla permite ingresar un puntaje al OA
gue se esta visualizando. El puntaje se asigna seleccionando la cantidad de estrellas (del 1 al
5) en la parte superior de la pantalla. A esta pagina se accede a través de la pantalla de
busqueda de OA, o a través de las recomendaciones integradas con la plataforma Moodle.
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Moodle

Identifiguese para obtener
Recommender

recomendaciones personalizadas

comen

Proyecto de Grado | Facultad de Ingenieria

Buscar Recomendaciones

Contacto

Inicio » Contacto

Escribe un comentario

Enviar Resetear formulario

Copyright © ervados - Facultad de Ingenieria

Figura 24 - Pantalla de contacto

La Figura 24 muestra la pantalla para ingresar comentarios hacia los administradores del
sistema.
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8. Manual de instalacion

Para poner en funcionamiento el servicio de recomendaciones se deben seguir los siguientes
pasos descriptos a continuacion.

1. Importar la maquina virtual
Desde el VirtualBox, seleccionar Importar servicio virtualizado y seleccionar el archivo
moodleRecommender_server.ova. De esta forma se crea la maquina virtual (VM) que
contiene el software de base del servidor del sistema de recomendaciones.

2. Acceso al servidor
Una vez creada la VM, inicia y se accede al sistema operativo mediante el ingreso de
las siguientes credenciales; nombre de usuario: root y contrasefia: d1!Abete4888.

3. Configuracioén del servidor de base de datos

En la VM el servidor de base de datos MySQL ya estad configurado y en ejecucion. El
mismo tiene creado el esquema con las tablas requeridas por la aplicacion. El script que
genera dicho esquema se adjunta bajo el nombre moodleRecommender_schema.sql.
Para acceder al servidor de base de datos se deben ingresar las siguientes
credenciales; nombre de usuario: root y contrasefia: d1!Abete4888.

Nota: Por motivos de seguridad, se crea otro usuario (usuario: moodle, contrasefia:
recommender) con privilegios minimos para la conexion que utiliza la aplicacion.

4. Configuracién de servidor de aplicaciones
En la VM el servidor de aplicaciones Apache Tomcat estd configurado, con el
empaguetado de la aplicacion (RecommenderWeb.war) copiado dentro del directorio de
webapps. Se debe iniciar el servicio para que esté disponible. Para ello se debe ejecutar
la siguiente linea desde una consola: sh apache-tomcat/bin/startup.sh
Opcional: Para ver el log, se debe ejecutar:
tail -f apache-tomcat-7.0.47/logs/catalina.out

5. Configurar reenvio de puertos VirtualBox
Una vez accesible al servicio desde la VM, se debe configurar un reenvio de paquetes
dentro del equipo Host para que los pedidos que le lleguen sean reenviados a la VM.
Esto se puede realizar facilmente utilizando el VirtualBox. Para ello, seleccionar con el
botén derecho la VM y acceder a Configuracion. Alli ingresar a Red -> Reenvio de
puertos. Finalmente, se debe ingresar la regla que realice el reenvio como se muestra
en la Figura 25.
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Figura 25 - Configuracion reenvio de puertos en VirtualBox

Recomendaciones integradas con Moodle

Finalmente, solo falta ingresar el script que permite integrar las recomendaciones con la
plataforma Moodle. Para ello, se debe ingresar al curso deseado dentro de Moodle y
Activar el modo de edicidn, para habilitar las opciones de edicion del curso. Luego, se
debe seleccionar Agregar un bloque vy finalmente, seleccionar el tipo de bloque HTML
como se muestra en la Figura 26.

Luego se deben completar los datos del nuevo bloque como se muestra en la Figura 27.
En el campo Contenido, se debe ingresar el texto del script que se adjunta en
moodleRecommender_script.htm actualizando la URL del servidor, de forma que
indique la IP y puerto del equipo Host donde reside el servidor. Finalmente se debe
indicar la ubicacion y posicion en la pantalla del curso donde se desea que se muestre
el bloque.
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Figura 26 - Agregar bloque HTML en Moodle

Configurando un bloque (nuevo bloque HTML)

Ajustes de bloque

Titulo del blogue

Contenido Fuente ~ | Tamaiio ~ | Pdrrafo = 3 6.,: =
B Usx.x' E=S=|JFeimi A2 -man
EsEE @ B FH & | T

Ruta: p

Doénde aparece este bloque

Ubicacion original del Curso: Simulacion a Eventos Discretos

blogue @
Mostrar en tipos d& | Cualquier tipo de pagina principal de curso v
pagina
Region por defecto @ [ |zquierda ~
Peso por defecto @ [ v

Figura 27 - Editar bloque HTML en Moodle
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9. Detalle de OA extraidos del curso Fundamentos de la Web

Semantica
Autor | Creador Descripcion Creacién | Modificado | Archivo Titulo
NISO Understanding Metadata 02/06/04 23/06/04 UnderstandingMet
adata.pdf
user Ontology Networks 16/09/13 16/09/13 ConceptosBAsico
sMetadatos.pdf
rmotz Metadatos-eGob 15/04/08 15/04/08 MetadatoseGov.p
df
Transparencias Tercer Encuentro TercerEncuentro.p
df
usuario Microsoft Word 2013 | Ejemplos de metadatos estructurales 04/10/13 04/10/13 EjemploMetadatos
Estructurales.pdf
TeX output | Arti-culo sobre Arquitectura de la Web | 31/08/10 31/08/10 final-semantic-
2010.08.31:1536 Semantica web-
architecture.pdf
QuarkXPress Material sobre XML 17/05/05 17/05/05 ch2_FINAL.pdf
dvips(k) 5.96 | reasoning-web.dvi 15/04/09 15/04/09 foundationsRDFD
Copyright 2005 B.pdf
Radical Eye
Software
25/05/99 19/05/04 p351-hammer.pdf
Acrobat PDFMaker 07/11/13 07/11/13 IntroduccionRDF.p
8.1 for PowerPoint df
Patricia pdftopdf filter ppts de apuntes de clase de la Prof. Patricia | 05/02/09 05/02/09 RDFS-Apuntes- ais13-
Shaw Shaw. Patricia-Shaw.pdf | rdfs.key
dvips(k) 5.96 25/05/09 25/05/09 simple-and-
Copyright 2005 eficient-RDFS.pdf
Radical Eye
Software
Presentacion del quinto encuentro presencial Ontologias.pdf
del curso 2013.
TeX output | Capitulo 2 Description Logics Handbook: | 31/01/02 Capitulo del
2002.01.31:1820 Theory, Implementation, and Applications. Handbookof
Editores Franz Baader, Diego Calvanese,A Description
Deborah L. McGuinness,A Daniele NardiA y Logic.pdf
Peter F. Patel-Schneider. 2003.
Capitulo 5 (OWL Formal Semantics) de Capitulo%205.pdf
Foundations of Semantic Web Technologies.
Pascal Hitzler, Markus Krétzsch y Sebastian
Rudolph. 2009 Chapman & Hall/CRC
inco Acrobat PDFMaker | Notas de clase sobre Semantic aa la Tarski, | 26/11/13 26/11/13 Tarski.pdf Transformaci
8.1 for PowerPoint con ejemplo de cubos y el diagrama de 6n de
conceptualizacion usando ontologia Esquemas
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Tabla 5 - Recursos extraidos del curso Fundamentos de la web semantica
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