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Resumen  

Los Sistemas de Recomendación basados en filtrado colaborativo permiten realizar predicciones y 
recomendaciones en base a los votos emitidos por los usuarios más similares al que se pretende 
recomendar. Mientras que en los sistemas de recomendación habituales todos los usuarios tienen 
la misma importancia en el proceso de recomendación, en el filtrado colaborativo para e-learning, 
los usuarios más avanzados (profesores, estudiantes de último curso, estudiantes con mejores 
calificaciones, etc.) tienen un peso mayor en sus recomendaciones que el resto de los usuarios. 
Basándonos en este principio, se ha llevado a cabo un experimento entre alumnos de cursos de 
formacion, obteniéndose resultados satisfactorios que confirman el buen funcionamiento de los 
principios matemáticos que sustentan los procesos de recomendación y de evaluación de calidad 
diseñados específicamente para el ámbito de e-learning. En este paper se presenta los principios 
metodológicos seguidos y los resultados obtenidos. 
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1. Introducción 
La web social está cambiando, para mejor, la manera de enfocar multitud de aspectos cotidianos 
de nuestras vidas. Ahora solemos tener en cuenta las opiniones, experiencias, gustos compartidos 
e información proporcionada por otras personas a las que ni siquiera conocemos, pero a la que 
cada vez tenemos más en cuenta a la hora de hacer nuestras compras, planificar los viajes que 
hacemos, elegir las películas que vemos, seleccionar las noticias que leemos, etc. Por supuesto 
no basamos nuestras opiniones, en general, en la información proporcionada por un solo o unos 
pocos usuarios, sino que nos sumergimos en una serie de búsquedas por uno o varios sitios web 
2.0 para ir obteniendo información que desconocíamos y que difícilmente encontraríamos en sitios 
web no sociales (por ejemplo, las maravillosas charlas nocturnas con el dueño de un casa que 
alquila habitaciones en un parque nacional de Nueva Zelanda). Nos basta con encontrar varios 
comentarios coincidentes para tomar la determinación de alojarnos en ese lugar y, en general, 
acertaremos y reforzaremos con nuestra experiencia y comentarios la elección de ese destino por 
parte de futuros viajeros. 

La web social, por lo tanto, nos ayuda en nuestras vidas al permitirnos acceder a todo tipo de 
información no necesariamente institucional ni estructurada, proporcionada por cualquier otra 
persona. Es un avance en las posibilidades existentes respecto a los tradicionales sitios web, pero 
a lo largo de su rápida expansión se ha encontrado con el mismo problema que sus predecesores 
no sociales: encontrar la información adecuada entre una enorme y creciente cantidad de 
opiniones, posts, fotos, vídeos, textos, etc.     

Las herramientas más utilizadas para encontrar la información que mejor se adapta a nuestras 
expectativas siguen siendo los tradicionales buscadores (google, yahoo,…); también se aprecia 
una tendencia social a aglutinarse en mega-web sociales (cuyo exponente más notorio es 
Facebook) donde resulta mucho más probable encontrar lo que buscamos. Una potente 
tecnología adicional y compatible con las anteriores son los sistemas de recomendación (SR); 

Tradicionalmente, los trabajos publicados en el área de investigación de SR se han fundamentado 
en estudios de validez general, aplicables por igual a cualquier tipo de SR y normalmente basados 
en resultados obtenidos utilizando las bases de datos públicas existentes (que habitualmente 
contienen valoraciones de películas de cine). Sin embargo, actualmente es posible encontrar 



estudios centrados en diferentes tipos específicos de SR, tales como los SR de e-learning 
[1,2,3,4,5,6,7,8]. 

La etapa de SR que normalmente tiene una mayor influencia en la calidad de los resultados 
obtenidos en el filtrado colaborativo (FC) [9,10]. El FC se basa en realizar predicciones acrca de la 
preferencia de un grupo de usuarios que se consideran similares al usuario al que se pretende 
recomendar (usuario activo). Una parte importante de la investigación en en el área de FC se 
centra en cómo determinar qué usuarios son similares al usuario activo; para llevar a cabo esta 
tarea existen fundamentalmente tres enfoques: métodos basados en el contenido, métodos 
basados en modelos y métodos híbridos. 

Los métodos basados en contenidos [11] usan métricas de similaridad [9,12,13] y actúan 
directamente en la matriz que contiene los votos de todos los usuarios que han expresado sus 
prefernecias usando el servicio colaborativo. Estas métricas expresan la distancia entre dos 
usuarios basándose en sus votos. Lo métodos basados en modelos [14,15] usan la matriz de 
votos para crear un modelo con el que determinar posteriormente el conjunto de usuarios 
similares a cada usuario activo. 

Independientemente del método utilizado en la etapa de FC, el objetivo que habitualmente se 
persigue es minimizar los errores de predicción alcanzando la “accuracy” [16,17,18,19,20] del SR 
tan alta como sea posible; sin embargo, hay otros objetivos que se deben tener en cuenta: evitar 
sobreespecialización, encontrar items adecuados, credibilidad de las recomendaciones, etc. 

 

2. Descripción del trabajo 
Para poder probar el método de FC propuesto se ha implementado un SR de e-learning que 
hemos tenido funcionando durante 2 años. En este periodo de tiempo se han recogido las 
valoraciones de 243 alumnos acerca de 224 aspectos (44 documentaciones escritas de unidades 
didácticas + 44 ejercicios propuestos + 44 tests de validación de conocimientos + 88 fuentes de 
información externas + 4 profesores), todo ello en 9 cursos de formación con los temas: 
“comunicaciones con lenguaje Java” y “desarrollo de aplicaciones web con Java”. 

Las fuentes de información externas (libros, documentos on-line, sitios web, etc.) sirven para 
ofrecer 2 referencias de información complementaria a la propia documentación del curso en cada 
una de las unidades didácticas. 

Las valoraciones de los alumnos se han tomado siempre consultando su opinión, en un rango de 
0 a 5, acerca de la idoneidad de cada uno de los aspectos evaluados como medio para asimilar 
los conocimientos propuestos en cada una de las unidades didácticas o en todo el curso en el 
caso de la valoración de los profesores. 

El perfil de los alumnos ha sido el de ingenieros o estudiantes de últimos cursos de ingeniería con 
buenos conocimientos de programación en lenguajes diferentes a Java. El nivel técnico de los 
alumnos en uno de los cursos (el de comunicaciones) por término medio ha sido superior que el 
de los alumnos del segundo curso. Ningún alumno ha participado en ambos cursos. El plazo 
máximo permitido para emitir una valoración relativa a una unidad didáctica ha sido el de una 
semana desde su terminación. La valoración de los profesores se realiza al final del curso. 

Aunque la participación en el SR no era obligatoria, debido al interés mostrado por los profesores 
y por los propios alumnos, el resultado final nos ha llevado a un porcentaje de valoraciones muy 
superior al que se puede encontrar en cualquier base de datos pública de SR, lo que nos ha 
obligado a calibrar el impacto de trabajar con una matriz R de valoraciones muy poco dispersa. 

Desde el punto de vista de los alumnos, nuestro SR de e-learning les permitía recibir 
recomendaciones  personalizadas acerca de la idoneidad de las fuentes de documentación de las 
lecciones, con lo que disponían de una indicación acerca de cuál o cuáles de las 3 
documentaciones de cada lección se ajustarían mejor a sus preferencias. En el primer curso 
impartido, los alumnos disponían de recomendaciones basadas en las valoraciones de sus 
compañeros y de los profesores. En el resto de los cursos, además, la recomendación se 
procesaba teniendo en cuenta las valoraciones de los alumnos de los cursos anteriores. 

La matriz de votos consta de los 224 elementos valorados. La matriz de calificaciones consta de 
un número de elementos T=88 y está formada por las puntuaciones obtenidas por cada alumno en 



los 44 ejercicios propuestos más los 44 tests de validación de conocimientos, todo ello 
correspondiente a las 44 unidades didácticas. A medida que se iban realizando nuevos cursos, el 
número de filas de las matrices R y C se iba incrementando hasta alcanzar, finalmente, el total de 
243 alumnos participantes en este SR. 

Una vez finalizados los cursos y completadas las matrices de votos y calificaciones, pasamos a 
evaluar el clásico factor de “accuracy” del SR calculando the Error Absoluto Medio (MAE). 

EL estudio permite ponderar la importancia de los votos frente a los conocimientos; es decir, la 
importancia que damos a la similaridad en las valoraciones de dos usuarios frente a la importancia 
que se le otorga a cada usuario en función de sus conocimientos. A modo de ejemplo: si existe un 
estudiante que ha emitido valoraciones de los distintos materiales didácticos muy parecidas al del 
usuario activo, pero sus conocimientos en la materia son bajos, es posible que no sea 
seleccionado como usuario similar al activo, ya que otros usuarios con menor similaridad podrían 
ser escogidos en función de sus altos conocimientos en la materia. 

Utilizamos un parámetro α para establecer la ponderación entre similaridad y conocimientos. 
Cuando α toma el valor 1  los conocimientos no se valoran, Cuando α toma el valor 0  los 
conocimientos es lo único que se valora. Lo adecuado será tomar un valor intermedio que pondere 
adecuadamente similaridad y conocimientos.  

Los detalles del FC empleado para obtener los resultados del paper se pueden obtener de [5]. 

 

3. Resultados 
En la figura 1 se presentan los resultados del Mean Absolute Error (MAE) obtenido aplicando las 
técnicas tradicionales de FC sobre los datos de nuestro SR de e-learning (gráfica negra con 
cuadrados) y los resultados equivalentes utilizando valores de α  0.3, 0.5 and 0.7. El valor de α 0.3 
pondera en mayor medida las recomendaciones de los usuarios que tienen una mejor reputación 
(conocimientos), mientras que usando el valor de α  0.7 las recomendaciones de los usuarios que 
tienen mejor reputación pierde gran parte de su importancia; el valor de α  0.5 representa un 
equilibrio entre ambas tendencias. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1 Accuracy obtained 



 

 

El estudio se realiza utilizando valores de k-neighborhoods: 5, 10, 20 and 40, lo que nos permite 
incidir en los valores más representativos para una base de datos tan pequeña y también mostrar 
la tendencia en los resultados cuando el número de k-neighborhoods aumenta. 

Como se puede observar en la figura, salvo para k=5 & α = 0.7, en todos los valores procesados 
el error (MAE) disminuye al realizar the testing of the accuracy of the recommendations usando  
diferentes valores de α. Los mejores resultados se obtienen al equilibrar (α = 0.5) la importancia 
de la reputación de los usuarios en el proceso de la recomendación. Este resultado nos indica 
que, al hacer uso de este SR en concreto, conseguiríamos las mejores estimaciones al ponderar 
en aproximadamente un 50% las valoraciones de los usuarios con mejores conocimientos.  

Este resultado se puede explicar reflexionando sobre el necesario equilibrio que debe existir entre 
la elección de usuarios (k-neighborhoods) con valoraciones suficientemente similares a las del 
usuario al que se pretende recomendar respecto a la elección de usuarios que aún no siendo tan 
similares, sus valoraciones debrían ser más acertadas.  

 

4. Conclusiones 
Los resultados obtenidos con nuestro SR de e-learning han sido muy positivos, consiguiéndose 
mejoras de alrededor del 20% en los niveles de accuracy (MAE).  
 
Los resultados empíricos también han mostrado la conveniencia de utilizar valores equilibrados en 
la importancia asignada a los usuarios con mayores niveles de conocimientos, de tal manera que 
se tenga en cuenta esa nueva fuente de conocimientos, pero sin comprometer en exceso la 
similaridad de los k-neighborhoods escogidos para realizar las recomendaciones de cada usuario. 

Resulta posible diseñar sistemas de recomendación de e-learning basados en el concepto de que 
la importancia de cada usuario para recomendar a los demás depende de sus conocimientos y 
habilidades en el tema. 

Los resultados del experimento realizado con alumnos nos lleva a concluir que el sistema de 
recomendación diseñado produce los resultados numéricos de calidad esperados y que los 
alumnos han valorado mayoritariamente la inicitiva como muy positiva para su proceso de 
aprendizaje. 
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