ANALISIS DE LA UTILIZACION DEL RECOMENDADOR DE MOODLE
COMO BASE PARA LA PERSONALIZACION DEL APRENDIZAJE
VIRTUAL EN EDUCACION SUPERIOR

Iiiigo Arriaran Olalde / Mondragon Unibertsitatea / iarriaran@mondragon.edu
Nagore Ipifia Larrainaga / Mondragon Unibertsitatea
Itziar Garcia Blazquez / Mondragon Unibertsitatea

Palabras clave

Plataformas e-learning, reglas de asociacion, sistemas de recomendacion, personalizacion del
aprendizaje.

Resumen

En la dltima década, el desarrollo de términos como e-learning o aprendizaje permanente han
promovido una nueva concepcion del aprendizaje (Azkarate, 2017). Este cambio de paradig-
ma requiere el desarrollo de nuevos contenidos y herramientas con el fin de crear entornos o
ecosistemas de aprendizaje més dinamicos. Del mismo modo, cada vez son mas los estudiantes
que acceden a la educacion superior cursando sus estudios en la modalidad online (Arriaran
e Ipina, 2018; Ipina et al., 2016). Todo ello, el cambio de paradigma y el incremento del ac-
ceso a la educacion -y en consecuencia, el nimero de datos generados (Means, 2014)-, ha
traido nuevos desafios a los cuales la educacion superior debe enfrentarse. Uno de estos retos
a afrontar se relaciona estrechamente con la necesidad de proporcionar contenidos personali-
zados a cada usuario. Dichos datos pueden ser utilizados para identificar patrones en los pro-
cesos de aprendizaje y, por lo tanto, ofrecer recomendaciones personalizadas a los estudian-
tes (Ruiperez, 2017). En esa linea, el objetivo de esta investigacion es analizar la utilizacion
del recomendador como base para la personalizacion del aprendizaje en educacion superior
(Kopeinik, Kowald y Lex, 2016). Los resultados del estudio muestran que los participantes de
la investigaciéon no han utilizado el recomendador como guia en su proceso de aprendizaje.
Sin embargo, reconocen la importancia de este tipo de elementos y la necesidad de la forma-
cion en el uso y la comprension de datos.

Introduccion / Marco Teodrico

Cada vez son mas los estudiantes que acceden a la educacién superior cursando estudios en
la modalidad virtual. En consecuencia, el nimero de datos generados en dichos cursos au-
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menta significativamente (Arriaran e Ipifa, 2018; Means, 2014). Todos los datos generados
pueden ser usados en la identificacion de patrones de comportamiento en el aprendizaje de
los estudiantes que pueden ser de utilidad para ofrecer recomendaciones a futuros estudiantes
(Ruiperez, 2017). Es decir, por medio del aprendizaje automatico, campo de la Inteligencia
Artificial, la educacion tiene la oportunidad de definir patrones y aprender de experiencias
previas para comprender el impacto del disenio de los cursos creados en las plataformas de
e-learning y mejorar en la toma de decisiones que promoveran una experiencia de aprendiza-
je mas personalizada entre otros (Zapata-Ros, 2018).

En esta linea, cada vez son mads diversas las investigaciones realizadas en el area. Por ejem-
plo, los estudios de Educational Data Mining (EDM) se centran en la automatizacién de los
procesos de aprendizaje (Sanchez-Santillan et al., 2016). Sin embargo, la investigacion sobre
Learning Analytics (LA) pretende identificar e informar a docentes y estudiantes sobre su
proceso de aprendizaje en cada instante (Rojas-Castro, 2017; Calvet y Juan, 2015). El estudio
que se presenta en esta comunicacion se basa en una experiencia previa llevada a cabo con el
objetivo de integrar ambas perspectivas.

Mediante el proyecto My_Course: Personalizacion en la presentacion de contenidos educativos en un
entorno virtual de aprendizaje, se establecieron los mecanismos para una recogida de indicadores
con el propésito de obtener informacién sobre tres aspectos diferentes: a) personalizacion de
contenidos; b) disefio de cursos; c) definicion de indicadores que permitan establecer dife-
rentes perfiles de usuario. Como resultado de este proyecto se diseié y desarrollé un sistema
recomendador. El proposito de este sistema es asociar a estudiantes de cursos que se estén
impartiendo en la actualidad, con estudiantes que realizaron el mismo curso en imparticiones
anteriores teniendo en consideracion su evolucion en el curso. Esta asociacion se realiza ba-
sandose en la similitud coseno donde se toman las visitas de un estudiante para cada recurso
como un vector, y se calcula la similitud con los vectores de visitas de otros estudiantes (Sido-
rov et al., 2014). Este proceso se realiza para cada estudiante actual teniendo en cuenta cada
estudiante historico. De esta forma, se obtiene una matriz bidimensional, donde se almacena
el coeficiente de similitud de cada estudiante. De esta matriz se extrae para cada estudiante
actual, el estudiante histérico con el que mayor similitud guarda y que servira de referencia
para la generacién de las recomendaciones. El recomendador, tras obtener la lista de recursos
comunes, los ordena en base al nimero de visitas del estudiante historico: aquellos recursos
que el estudiante historico consulté mas veces, se consideran los mas recomendables. Para
que un recurso sea considerado como recomendable, no debe haber sido consultado por el
estudiante actual. Finalmente, las recomendaciones, un maximo de tres, son insertadas en el
bloque My_Course de Moodle creado para el recomendador, registrando el nimero de veces
que el estudiante hace clic en el enlace de la recomendacién.

Objetivos / Hipotesis

El objetivo de esta investigacién es analizar la utilizacién del recomendador como base para la
personalizacion del aprendizaje en educacion superior.
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Metodologia / Método

Este estudio se basa en una metodologia mixta. Por un lado, los datos fueron recopilados y
manipulados por medio del algoritmo creado para el proyecto My_Course. Para ello, se re-
copilan los elementos seleccionados por cada alumno y curso en base a unidades de tiempo t
(una semana). A su vez, se computan las veces en las que el alumno accede o hace clic en el
enlace del recurso en ese periodo de tiempo. Ademas de los datos cuantitativos recogidos, se
realizaron entrevistas semi-estructuradas con seis alumnos elegidos al azar.

Resultados

Los resultados del estudio muestran que los participantes de la investigacion no han utilizado
el recomendador como guia en su proceso de aprendizaje. Es decir, los datos cuantitativos
muestran que el acceso a las recomendaciones ofrecidas es muy bajo. Sin embargo, los datos
cualitativos recabados en las entrevistas semi-estructuradas demuestran que los participantes
de la investigacion consideran de gran importancia la utilizaciéon de este tipo de elementos en
los procesos de aprendizaje.

Conclusiones

El resultado de la efectividad del sistema recomendador desarrollado no ha sido el esperado.
Aungque se llevo a cabo una labor de comunicacion con los participantes de esta investigacion
sobre el recomendador, el nimero de interacciones con los recursos ofrecidos por el reco-
mendador ha sido muy bajo. Es por ello que podemos decir que el recomendador no se ha
utilizado en esta experiencia. Por lo tanto, y siguiendo las ideas recabadas por medio de las
entrevistas semi-estructuradas, se concluye que una formacién explicita sobre la naturaleza
y utilizacion de datos en educacion es de gran importancia. En consecuencia, creemos que
trabajos futuros deberian investigar en profundidad las razones por las que no se utiliza el
recomendador. Ello, nos ofrecera nuevas evidencias para mejorar las caracteristicas del reco-
mendador en la recogida de datos. Entendemos que para profundizar en la personalizacién y
conocimiento de los estudiantes de la modalidad online, deberiamos readaptar el algoritmo
para que recogiera datos relacionados con el momento en el que los estudiantes interaccionan
con las recomendaciones (hora y dia entre otros). Creemos también que los datos recogidos
por el bloque recomendador en Moodle no son suficientes para realizar un analisis de uso de
la plataforma por parte del estudiante. Es por ello que para la siguiente experiencia se insta-
lardn nuevos plugins en la instancia de Moodle y se ofrecera mas formacion a los estudiantes.
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