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Resumen: Actualmente existen diversos repositorios de recursos educativos los
cuales brindan apoyo a los estudiantes en el proceso de ensefianza-aprendizaje.
No obstante uno de los problemas que se les presentan a los estudiantes al hacer
buasquedas especificas de recursos en diferentes repositorios es que se encuentran
con un gran numero de resultados y en ocasiones pierden demasiado tiempo para
seleccionar un recurso o no encuentran lo que necesitan. En este trabajo se presenta
EmoRemSys un sistema de recomendacion de recursos educativos basado en
técnicas de computacidén afectiva que permite localizar recursos educativos con base
en un andlisis sentimental del estudiante haciéndolo adaptable a las necesidades
del usuario. Se describe a detalle el proceso de recomendacién basado en filtrado
colaborativo y el proceso de obtencién del sentimiento. Los resultados muestran un
alto porcentaje de precision en las recomendaciones hechas por EmoRemSys.

Palabras-clave: Anélisis de Sentimientos, Computaciéon Afectiva, Sistemas de
Recomendacion.

EmoRemSys: An educational recommender system by using emotions
detection

Abstract: Nowadays, there are several repositories of educational resources which
provide support to students in the teaching-learning process. However one of the
problems that are presented to students to make specific searches for resources in
different repositories is found with a large number of results and sometimes lose too
much time to select a resource or can not find what they need. This paper presents
EmoRemSys an educational recommender system based on affective computing
techniques for locating educational resources by using emotions detection. The
recommendation and emotion detection processes are described in detail. Results
show a high percentage of precision about recommendations provided by EmoRemSys.

Keywords: Sentiment Analysis, Affective Computing, Recommender Systems.
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1. Introduccion

El crecimiento exponencial de informacién en la Web dificulta la exploracion e identificacion
de recursos que satisfagan las necesidades de un usuario, en los tltimos afios han surgido
repositorios de recursos educativos como apoyo a los estudiantes con deficiencias en
conocimiento (Aguila, 2010). Desafortunadamente en ocasiones es necesario buscar en
diversos repositorios ya que uno solo no es suficiente para encontrar los recursos que el
estudiante necesite, este puede tomar demasiado tiempo y no alcanzar el objetivo deseado
el cual es encontrar diversos recursos que deben cubrir las demandas de una materia o tema
en especifico que el estudiante necesite. Los sistemas de recomendaciéon son herramientas
que generan sugerencias sobre un determinado objeto de estudio, a partir de las preferencias
y opiniones dadas por otros usuarios (Beltran Paez Germén, 2015). El filtrado colaborativo
basa sus recomendaciones sobre las calificaciones o el comportamiento de otros usuarios en
el sistema, esta técnica asume que si a un grupo de usuarios les gustan las mismas cosas que
el usuario activo “X” por lo tanto al usuario “X” es probable que le gusten las cosas que todavia
no ha visto de aquellos usuarios (Michael D. Ekstrand, 2015). Los sistemas de recomendacién
han tenido un fuerte impacto en diferentes areas como son medicina, entretenimiento,
comercio electronico, educativa entre otras (Betancur, 2009) (Castillejo, 2007).

Los sentimientos son el resultado de las emociones y significan un estado de animo
afectivo que se presenta en una persona, las emociones son expresiones psicofisiologicas,
bilogicas y de estados mentales, también se pueden definir como adaptaciones del
individuo a estimulos provocados por el entorno, se ha demostrado que las emociones
afectan en la mayoria de las actividades humanas entre las cuales estan la creatividad,
la toma de decisiones y la comunicacién (Barron-Estrada, 2014). En lo que respecta
al analisis de sentimientos, se hace uso de la computaciéon afectiva la cual es de suma
importancia en el desarrollo de EmoRemSys permitiendo que el estudiante se sienta
mas comodo adaptando las recomendaciones a su estado de d&nimo. La Computacion
Afectiva (Affective Computing) es una disciplina de la Inteligencia Artificial que intenta
desarrollar métodos computacionales orientados a reconocer emociones humanas
y generar emociones sintéticas (Causa, 2007). Para la solucién a estos problemas se
presenta EmoRemSys, la importancia que tiene el desarrollo de este sistema es brindar
al estudiante un apoyo para la bisqueda de recursos educativos de diversos repositorios
permitiendo ahorrarse tiempo y ademas haciendo dichas recomendaciones a partir de
su estado de animo mediante un anélisis de sentimientos.

Estedocumentoestaestructurado delasiguiente manera, enlaSecciéon 2 se presentael estado
del arte referente a los diversos trabajos relacionados con los sistemas de recomendacion y
computacion afectiva. En la seccion 3 se describe la arquitectura del sistema EmoRemSys.
En la seccion 4 se presentan el proceso de generacion de recomendaciones y el proceso de
obtencion del sentimiento. En la Seccion 5 se presenta un caso de estudio generacion de
recomendaciones de recursos educativos. En la Secciéon 6 se presentan las evaluaciones,
finalmente en la Secci6n 7 se presentan las conclusiones y trabajo a futuro.

2. Estado del Arte

A continuacion se presenta una revision del estado del arte sobre los trabajos relacionados
con los sistemas de recomendacién y computacion afectiva.
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2.1. Sistemas de recomendacion aplicaciones y enfoques.

En (Bustos-Lopez et. al., 2015) se present6 una arquitectura genérica para el desarrollo
de los sistemas de recomendacion educativas independientes del tipo de recomendaciéon
generada. Asimismo, se identifican las caracteristicas principales de un sistema de
recomendacion educativo. Estas caracteristicas son componentes importantes para
lograr los objetivos que tienen los sistemas de recomendaciéon educativos con el fin
de proporcionar informacién precisa a los estudiantes de acuerdo a sus preferencias,
perfil de usuario y objetivos de aprendizaje. En (Kaklauskas et al., 2013) se presento
el desarrollo de un sistema de recomendacion para analizar el rendimiento académico
del estudiante. El sistema de recomendacién determina el nivel de aprendizaje de la
productividad integral empleando tres técnicas principales (fisioldgica, psicoldgica y
conductual). En (Zhang, Wang, & Vassileva, 2013) se propuso un sistema centrado en el
usuario llamado “SocConnect” en el que se da solucion a dos problemas que enfrentan
los usuarios de redes sociales: 1) dificultad para realizar un seguimiento de sus amistades
sociales y las actividades sociales de amigos esparcidos por diferentes redes sociales, y
(2) la gran cantidad de datos sociales que necesitan actualizarse (actualizaciones de los
amigos y otras actividades). En (Hsu, 2013) se propuso un enfoque de aprendizaje moévil
de idiomas basado en recomendaciones personalizadas. El sistema de aprendizaje movil
proporcionaba un mecanismo de recomendacion de material EFL (Inglés como Lengua
Extranjera) de lectura para guiar a los estudiantes a leer los articulos que se ajusten a sus
preferencias y niveles de conocimiento teniendo de referencia los gustos de los demaés
estudiantes. En (Chia-Cheng, Hsin-Chin, Kuo-Kuang, & Yueh-Min, 2012) se propuso
un sistema de recomendacion personalizado basado en el grado de dificultad de los
materiales auxiliares, estilos individuales de aprendizaje y temas especificos de un curso.
En (Pera, 2011) se desarrolld6 PBRecS, un sistema de recomendacion de libros basado en
las interacciones sociales e intereses personales para sugerir libros a los usuarios. PBRecS
esta basado en las amistades establecidas en LibraryThing, para generar sugerencias
maés personalizadas dependiendo de las amistades del usuario. En (Yang, 2014) (Nieto,
2007) se presentaron estudios y una descripcion acerca de las técnicas y tipos de filtrado
colaborativo. Adicionalmente se presenta también un anélisis de los algoritmos y
métricas ocupadas en el filtrado colaborativo que permiten el desarrollo de sistemas de
recomendacion. En (Poy & Gonzales-Aguilar, 2014) se presentd un estudio y anélisis de
los MOOC (Cursos online abiertos y masivos), una de las herramientas que ha surgido
de la combinacién de e-learning y modelos de redes sociales, la cual se ha integrado
en muchos programas educativos transformando las organizaciones e-learning a nivel
mundial. A partir de los estudios previos, se identificaron en el analisis cuatro factores
criticos que son (1)el diseno de software educativo, (2)las tasas de abandono, (3)el alcance
de la universalizacion, y (4)la estrategia de negocio subyacente a esta oferta educativa.
En (Moreno-Cadavid & Montoya-Gémez, 2015) se desarroll6 una herramienta virtual
con contenido en el area de calculo con una caracteristica particular: la ludificacién como
estrategia didactica. En esta herramienta se present6 una validaciéon de dicha propuesta
mediante un curso de pre-calculo en la Universidad Nacional de Colombia.

2.2. Implementacién de técnicas de computacion afectiva

En (Liu, 2013) se present6 un estudio realizado a la importancia que tiene la computacion
afectiva en la educacién a distancia y se presentaron algunos estudios realizados al
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aprendizaje de los estudiantes por medio de la obtencion de emociones mediante el
reconocimiento facial, fisiologico y auditivo lo cual permitia ajustar las clases y maestros
observando los resultados de sus emociones adaptando clases a los gustos del estudiante.
En (Tzu-Wei Tsai, 2012) se desarrollé un juego con varios niveles de dificultad que utiliza
material de aprendizaje adaptativo, los niveles del juego estan desarrollados para adaptarse
a la habilidad de cada estudiante haciendo uso de emociones faciales. El juego identifica
a través de los gestos del usuario el nivel de dificultad para adaptarlo a cada estudiante.
En (Barron-Estrada, 2014) (Yasmin Hernandez, 2013) se presentaron sistemas tutores
inteligentes STI para el aprendizaje de nimeros naturales de 3er grado y capacitacion para
operadores de sistemas eléctricos, los STI eran configurados por expertos en la materia
paralograr una ensenianza optima a los estudiantes y operadores, permitiendo asi mediante
técnicas de computacion afectiva adaptarse al entorno a través de la deteccion de gestos y
asi determinar si el usuario estaba comprendiendo, los STI se adaptan a lo que los usuarios
necesitan para que la comprension de los diferentes temas que se presentaban fuera més
sencilla. En (Eirinaki, Pisal, & Singh, 2011) se presenta un algoritmo el cual no solo analiza
el sentimiento en general de un documento o reseila, también identifica la orientacion
semantica de componentes especificos de opinioén que da lugar a un sentimiento particular.
En (Wang, Zhu, & Li, 2012) se presentd un sistema de revision de sintesis en la Web
“SumView”, el cual permite extraer automéaticamente las expresiones y opiniones de los
clientes en la revision de las caracteristicas de diferentes productos.

Mediante estasinvestigaciones se obtuvo unaidea mas clara de como trabajanlos sistemas
de recomendacion con el filtrado colaborativo y la computacién afectiva en el ambito
educativo y se determin6 que hasta el momento no hay una herramienta que integre
estas dos tecnologias, con estas tecnologias se logran recomendaciones més precisas y
adaptables a las necesidades del usuario mediante la deteccién de sentimientos.

3. EmoRemSys: Arquitectura

EmoRemSys (Emotional Recommender System) es un sistema de recomendaciéon
basado en filtrado colaborativo y computacion afectiva. El objetivo de este sistema es
realizar recomendaciones de recursos educativos permitiendo al usuario ahorrarse
tiempo en la bisqueda de material que sea de ayuda para cubrir sus necesidades.

3.1. Descripcion de la Arquitectura

La arquitectura de EmoRemSys esta disenhada en 3 capas para organizar los componentes
y distribuir las tareas y funcionalidades, los componentes estan desarrollados a partir de
las necesidades que se identificaron a lo largo del desarrollo del proyecto. La arquitectura
se muestra en la figura 1. Cada capa contiene componentes que tienen funciones
especificas las cuales se explican a continuacion:

Capa de presentacion: Esta capa presenta un conjunto de interfaces con las que
cuenta EmoRemSys la cuales se desarrollaron en HTML5, CSS3, JavaScript. Esta capa
es la que permite al usuario interactuar con el sistema permitiendo hacer bisqueda de
los recursos educativos y presentando la informacién organizada.

Capa de servicios: Esta capa estd formada por 2 mddulos, el primer modulo llamado
andlisis sentimental contiene la API de SkyBiometry que permite obtener datos sobre
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la imagen de un rostro, dejando saber al analizador de imégenes el estado de animo
del estudiante, los datos de cada foto tomada se envian al procesador de resultados
donde se obtiene un promedio de los sentimientos analizados. El segundo moédulo
llamado recomendaciones es donde se encuentra la API de Apache Mahout que se ocupa
de procesar los datos obtenidos por el modulo de anélisis sentimental y aplicar los
algoritmos necesarios para hacer la recomendaciones. Este médulo esta encapsulado en
un servicio Web en Java el cual se invoca mediante el protocolo SOAP desde un sistema
Web desarrollado en PHP para realizar dichas operaciones y obtener un resultado,
el analizador de peticiones es el encargado de dirigir al modulo correspondiente
dependiendo si el usuario tiene Webcam y se tomaron las fotos, se envian al médulo de
sentimientos o en caso contrario al médulo de recomendaciones.

Capa de presentacion _ ,

Interfaz grafica de usuario

v \\_’/
Capa de servicios 1
[Analizador de peticiones q
Modulo de recomendaciones ‘ Modulo de analisis sentimental o
Servicio Web APl
AP| Proces;::r de Ar?ali‘zador de skylBdBiometry
@ recomendaciones festittacos magenes

Capa de datos

Proveedor de datos

Repositorio 1 Repositorio N

Figura 1 — Arquitectura de tres capas sistema EmoRemSys

Capa de datos: Esta capa contiene los diversos repositorios en donde estan contenidos
los recursos educativos con los cuales trabaja EmoRemSys.

A continuacion se presenta una breve descripciéon de cada uno de los componentes
que conforman la arquitectura de repositorios en donde estan contenidos los recursos
educativos con los cuales trabaja EmoRemSys.

Analizador de peticiones: Este componente es el encargado de capturar el resultado
del usuario en cuanto a permitir el uso de su camara Web para que le sean tomadas
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fotografias o la declinaci6n del usuario a dicha peticién. Una vez que obtiene el resultado
este redirigira a la pagina que muestra el recurso educativo con o sin uso de la caAmara
dependiendo de la decision del estudiante.

Analizador de imagenes: El analizador de imagenes es un componente el cual hace
uso de la API de SkyBiometry haciendo una peticion, dicha peticiéon estd constituida
con la API key y API secret necesarias para hacer las llamadas a la API de SkyBiometry
enviando la URL en donde se encuentra alojada la fotografia del usuario en el servidor.
Una vez hecha la llamada la API de SkyBiometry devuelve el resultado de la informacion
en formato JSON (JavaScript Object Notation).

Procesador de resultados: La operacioén que efecttia este componente es tratar la
informacion recibida en formato JSON del Analizador de imagenes, decodificando
la informacién y obteniendo la informacién necesario por partes en lo que se refiere
al sentimiento del estudiante, procesa el resultado y envia el sentimiento o en caso
de que la imagen no contenga un rostro envia el mensaje de la falta de sentimiento.
Una vez realizado lo anterior descrito mediante el protocolo SOAP se hace una
invocacion al servicio Web desarrollado en donde se encuentra encapsulado el
componente de recomendaciones, dicho servicio Web esta desarrollado en Java por
el uso dela API de Apache Mahout a este m6dulo se envian los datos recolectados del
usuario como son su Id, el Id del recuso educativo y la calificaciéon que el estudiante
dio al recurso.

Genera recomendaciones: Este componente esta encapsulado en un servicio Web,
dicho componente contiene la API de Apache Mahout la cual realiza las recomendaciones
del filtrado colaborativo mediante los siguientes pasos:

1. Insertar en el conjunto de datos llamado EmoRemSys.csv el id del estudiante, el
id del recurso y la calificacion que el estudiante dio al recurso.

2. Calcular la similitud entre usuarios, esto se hace ocupando una métrica de
similitud, la APT de Apache Mahout cuenta con: Tanimoto coefficient similarity,
Pearson correlation similarity, uncentered cosine similarity, Euclidean distance
similarity, con estas métricas se calcula la similitud entre parejas de usuarios, la
métrica ocupada por el sistema es coefficient similarity Pearson.

3. Una vez calculada la similitud entre usuarios Apache Mahout presenta una
serie de algoritmos para calcular los vecinos més cercanos del usuario activo
los cuales son: NearestN User Neighborhood, Threshold User Neighborhood,
Caching User Neighborhood en el cual se ocup6 el algoritmo de NearestN User
Neighborhood del cual se insert6 un umbral para evitar que dichos recursos con
un umbral menor sean recomendados.

4. Finalmente, se determinan las recomendaciones y se eligen los N recursos méas
adecuados para ser recomendados al usuario.

4. Proceso de Generacion de Recomendaciones y Proceso de
Obtencion del Sentimiento

En la Figura 2 se presenta el proceso de generacion de recomendaciones y se explican
cada uno de los pasos involucrados.
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Figura 2 — Proceso de recomendaciéon

1. El usuario accede a la interfaz de EmoRemSys para hacer una btisqueda de un
recurso introduciendo un criterio. De los resultados obtenidos selecciona el
recurso educativo que se adapte mas a lo que necesite

2. En el transcurso de tiempo en el que observa el recurso hasta el cierre de la
ventana donde se encuentra, se toman diversas fotos de la cara del usuario con
la Webcam y se almacenan para enviarse al moédulo de analisis de sentimientos
(solicitando permisos para dichas fotos). En el caso de que el usuario no disponga
de una Webcam se omite este paso.

3. El usuario realiza la calificacion del recurso que acaba de utilizar de acuerdo a

su criterio.

Las iméagenes se envian al modulo de analisis de sentimientos.

Se analizan las fotografias del usuario mediante la API de SkyBiometry la cual

permite conocer do el estado de animo del usuario y se envian los resultados al

modulo de recomendaciones (SkyBiometry, s.f.).

6. En el modulo de recomendaciones se procesa la informacién obtenida por el
modulo de andlisis de sentimientos y por la calificacién que el usuario otorgo
al recurso educativo. Mediante el uso de la API de Apache Mahout el filtrado
colaborativo ocupara una técnica basada en memoria ya que se emplean
métricas de similitud para saber la semejanza entre un conjunto de usuarios y
realizar las recomendaciones (Apache, s.f.)

ok

En la Figura 3 se presenta el proceso de obtencion del sentimiento. El proceso de
adquisicion del sentimiento esta dividido en dos grandes médulosllamados: Componente
obtencion y analisis de imagen y Componente obtencion y anélisis del sentimiento
cada modulo a su vez tienen sub mddulos que se comunican entre si para obtener una
respuesta, el sentimiento del usuario que interactia con el sistema. A continuacion se
describe el flujo del proceso.
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El Usuario interactiia con el sistema y selecciona la opciéon de usar cAmara Web
directamente al moédulo adquisicion imagen. Se toma la foto que ahora sera
llamada imagen.

La imagen se envia al médulo validaciéon imagen en el que se analiza si esta
imagen tiene un formato valido. Conociendo el formato, la imagen se envia al
siguiente modulo.

La imagen se almacena en el repositorio

Esta imagen (ruta) se almacena directamente en una carpeta propia del usuario
y quedara vigente en la carpeta hasta que se reemplace por otra imagen del
usuario en futuras sesiones que inicie en el sistema.

La ruta de la imagen es enviada al componente obtenciéon y analisis del
sentimiento para continuar con el flujo de adquisicién del sentimiento del
usuario. La ruta de la imagen llega al médulo conjunto de servicios Web como
un dato de entrada que sera consumido por servicios Web desarrollados en PHP
(PHP: Hypertext Preprocessor).

Dentro de los servicios Web se realiza la invocacién a la APT SkyBiometry.
SkyBiometry es una herramienta que tiene dentro de sus caracteristicas,
detectar el rostro del usuario en varios angulos, encontrar la ubicacion de
los ojos, la nariz, la boca y muchos otros puntos en el rostro plasmado en la
foto. SkyBiometry determina el sexo y la edad, comprueba si la persona esta
sonriendo, tiene los ojos abiertos, los labios sellados o si usa gafas. Todos estos
datos en conjunto se analizan para obtener el sentimiento del usuario.

La respuesta del sentimiento del usuario se devuelve al servicio Web después de
analizarse por la API SkyBiometry.

La respuesta obtenida (el sentimiento) se transfiere al médulo analizador de
sentimiento para un proceso de decodificaciéon de datos de la respuesta.

Modulo obtencion de imagen
Adquisicion imagen Validacién imagen imagen almaconada Carpota usuario

\ 1. Solicittd

= P P |
{ 1 —_— r 3. Formato valido v 4. Ruta |
| 0
12. Rospuesta Na S—’
‘ \—/
11.Respuesta
Usuano e
0 HeSPESTa S
Generador da respusstas Analizador de sentimiento Conjunto de servicios Web
Decodificando datos de la respuesta NDSL
upD! m

8Sentimient i
]
]

e=]

IUIWRUSS 3P

o
8
2
-]
2
]
3
2
H
°
g
1
3
a
-3
El
<
o
E}
| 3
@
@

7. Respuesia| Invocacién

Figura 3 — Proceso de Obtencion del Sentimiento
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9. Como resultado de proceso de decodificacion de datos de la respuesta se
genera una estructura de respuesta dentro del médulo generador de respuesta
en formato XML (eXtensible Markup Language) o JSON (JavaScript Object
Notation).

10. El médulo generador de respuesta envia al repositorio la respuesta obtenida del
sentimiento del usuario el cual es almacenado.

11. Del repositorio se extrae la respuesta para enviarse al médulo de adquisicion de
imagen como resultado de la solicitud.

12. Finalmente, el usuario conoce su estado, sentimiento y contintia interactuando
con el sistema.

5. Caso de estudio: Generacion de recomendaciones de recursos
educativos

En esta seccion se presenta un caso de estudio como prueba de concepto de EmoRemSys.
El caso de estudio presenta el funcionamiento del sistema de recomendacion EmoRemSys
mostrando las recomendaciones que se brindaron a un estudiante que ingreso un criterio
de busqueda de la asignatura de matematicas. En la figura 4 inciso a), se presentan
los resultados, una nube de etiquetas con los criterios de btsqueda mas regulares de
recursos educativos y un sidebar con los recursos mas vistos y mejor calificados.

Tiulo: Suma y rsta de fracciones con decimales

Figuras
2|
— Triangulos
Sama st e frocionss con desimales
e
BVer
. ' e % Recomendaciones
Sentimiento: happy
Mizis
Fracciones a decimales
Calif: 9.6/10
2 O
Sam et e s Decimales a fracciones
Calif: 8.2/10
Aar
F— . s : Division de fracciones
‘T _l Calif: 8.7/10
a) Resultados de Bisqueda b) Recursos ¢) Informacién General de

Recomendados un Recurso

Figura 4 — Interfaces de EmoRemSys

En la figura 4 inciso c), se presenta una descripcion general del recurso educativo
seleccionado por el usuario incluyendo una url para acceder al contenido del recurso.
Después de que el estudiante ingresa al contenido del recurso, se realizan las operaciones
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anteriormente descritas en el proceso de generacidon de recomendaciones, el estado de
animo ocupa un factor importante en las recomendaciones de EmoRemSys ya que con
éste se conoce de manera clara si el recurso satisface o no al usuario, asi como también las
emociones en concreto del estudiante las cuales son: feliz, triste, enojado, sorprendido,
disgustado, asustado, neutral; éstas son todas las emociones que se identifican con la
API de SkyBiometry.

En la figura 5 se presenta un ejemplo grafico de la forma en que trabaja la API de
SkyBiometry y la informacién que presenta, dicha informacién es recolectada después
de procesar las fotos mediante la API haciendo llamadas desde el médulo de anélisis
sentimental. La informacion se presenta en formato JSON y esta se recolecta para
determinar el sentimiento del usuario y se envia al modulo de recomendaciones.

Figura 5 — Ejemplo uso de la API de SkyBiometry

En este caso en concreto se determin6 mediante el anélisis sentimental que el estudiante
presentaba un estado de &nimo neutral por lo cual en la figura 4 inciso b), se presentan
tres recomendaciones realizadas al estudiante las cuales son materiales interactivos.

6. Evaluacion

Para evaluar los algoritmos de filtrado colaborativo que contiene la API de Apache
Mahout se realiz6 el calculo de “Precision” y “Recall” (Exhaustividad) del dataset Book-
Crossing el cual contiene las calificaciones que varios usuarios han dado a diversos libros,
este cuenta con 278858 usuarios, 1149780 calificaciones que han dado los usuarios a los
libros y 271379 libros. La Precision se entiende como la probabilidad de que un elemento
seleccionado sea relevante o no y el Recall se entiende como la probabilidad de que
sea seleccionado un elemento relevante. Las formulas para calcular cada una de estas
evaluaciones se muestran a continuacion:
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|{recursos relevantes} N {recursos recuperados}|

Precision =
[{recursos recuperados}|

|{recursos relevantes} N {recursos recuperados}|

Exhaustividad =
|{recursos relevantes}|

La evaluacidn se realiz6 obteniendo los datos que arrojaban las diferentes métricas que
son correlacion de Pearson, coseno, distancia Euclidiana, haciendo pruebas de bisqueda
deun libro de un usuario en especifico, se hicieron las mismas btisquedas con las distintas
métricas de similitud y a partir de esto se le realizaron las recomendaciones pertinentes.
Con esto se permiti6 conocer la “Precisiéon” de las recomendaciones y el “Recall” de cada
métrica utilizada. Cabe hacer mencion que sin las métricas de similitud entre usuarios
las recomendaciones no tendrian sustento. Por esta razon, es de suma importancia
tener estas métricas que permitan al sistema conocer las similitudes de los gustos entre
los usuarios y asi permitir realizar las recomendaciones (Sean Owen, 2011). Los datos
ocupados son todos de tipo numéricos y para realizar las evaluaciones correspondientes
se ocuparon: el id del usuario, el id del libro y la calificacién que el usuario dio al libro.
Con esto se observa en la figura 6 los resultados obtenidos de cada métrica de similitud,
donde se encontré que la métrica que ofrecié mejores resultados fue la correlacion de
Pearson. La correlacion de Pearson es un niimero entre -1y 1 que mide la tendencia entre
dos series de nameros, emparejados uno a uno, para moverse juntos. Esto significa si la
distancia entre un numero con otro es larga el valor sera -1y entre méas cercanos estén, el
valor se acercara cada vez mas a 1 (Sean Owen, 2011). Los resultados obtenidos muestran
que la Correlacion de Pearson obtuvo resultados mas satisfactorios.

Asi también la correlacion de Pearson solo considera las asociaciones entre los
estudiantes con mismos recursos vistos, en caso contrario no hace los célculos ya que

Evaluacion metricas de similitud

0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

Distancia Euclidiana Coseno Correlacion de
Pearson

M Precision 0.03125 0.030612245 0.057575758
H Recall 0.01590106 0.012367491 0.030035336

M Precision M Recall

Figura 6 — Evaluaciones de las métricas de similitud.
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si los hiciera a pesar de no tener los mismos recursos vistos se daria una informacion
menos precisa por la falta de datos entre los usuarios lo cual disminuiria la precision
de las recomendaciones. Uno de los inconvenientes de la distancia Euclidiana es que es
sensible alas unidades de medida de las variables esto se refiere a que las diferencias entre
los valores altos de los datos contribuiran en mucha mayor medida que las diferencias
entre los valores de las variables con valores bajos y esto da como consecuencia de ello
los cambios en la escala que determinaran también cambios en la distancia entre los
estudiantes presentando datos no tan precisos (Introduccion al analisis de clusters, s.f.).

En el caso del Coseno no presenta alguna desventaja o algiin inconveniente cabe
mencionar que laimplementacion de esta métrica en la API de Apache Mahout presentan
resultados bastantes semejantes a la de correlaciéon de Pearson por lo cual en (Sean
Owen, 2011) se hace la recomendacion de ocupar la métrica de correlacion de Pearson.

Adicionalmente, también se realiz6 una evaluacién a la API de SkyBiometry. La API de
SkyBiometry permite obtener el sentimientos de una fotografia con un rostro humano,
para hacer una evaluacion de la precision de esta API se ocup6 una base de datos de rostros
llamada Radboud la cual contiene una base de datos de caras, un conjunto de imagenes de 67
modelos (incluidoshombre y mujeres de raza blanca, los nifios caucésicos, los nifios y las ninas
de raza blanca, varones marroquies asi como también holandeses) teniendo 8 expresiones
emocionales. El RAFD en una iniciativa del Instituto de Ciencias del Comportamiento del
Radboud University Nijmegen, que se encuentra en Nimega (Paises Bajos), y se utiliza
libremente para la investigacion cientifica no comerciales por los investigadores que
trabajan para una universidad acreditada oficialmente (Radboud Faces Database, 2015). La
evaluacion de dicha API present6 los siguientes resultados que se observan en la figura 7.

Evaluacion API Skybiometry

l — Surprised
— Scared
—

100

60

Neutral
40 ) Ky
20 — Sad
A Happy
—— Disgusted

Fotos Aciertos Desaciertos

W Disgusted M Happy Sad MAngry M Neutral Scared M Surprised

Figura 7 — Evaluacion de la API SkyBiometry
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Los resultados que se presentan se obtuvieron haciendo llamadas de 7 en 7imagenes a la
API de SkyBiometry ya que una cantidad mayor presenta un error de tiempo de espera
y ya como resultado final de la evaluacion se obtuvo que haciendo uso de las imagenes
de la base de datos Radboud la API presenta un 100% de certeza a la hora de predecir el
sentimiento de la fotografia tomada, lo cual demostré que ocupar la API de SkyBiometry
fue la mejor opcion.

7. Conclusiones y Trabajo a Futuro

En este trabajo se presentdé EmoRemSys el cual aporta una integracion de diversas
tecnologias para realizar recomendaciones. Se desarrollaron un contjunto de
componentes necesarios para el correcto funcionamiento de este sistema, entre los
cuales estan: el desarrollo del servici6 Web encargado de realizar las recomendaciones
mediante el filtrado colaborativo con la API de Apache Mahout, los componentes
de analisis sentimental en donde se usa la API de SkyBiometry para la deteccién del
sentimiento del estudiante, el analizador de peticiones que sirve como puerta de enlace
a la peticion que realiza el usuario al momento de ceder o no las funcionalidades de
su camara Web, asi como también el uso de diversas tecnologias para complementar
el sistema como el uso de CSS3 para los estilos de la pagina, JQuery para el uso de
la camara Web y las fotografias automaticas del estudiante, Ajax para la funcionalidad
de almacenar la fotografia autométicamente en el servidor sin necesidad de salir de la
pagina, el uso de Flash Player para la visualizaciéon de los recursos educativos de tipo
video en formato.flv para el correcto funcionamiento en los diferentes browser que hay
en la actualidad, el uso de Google Docs para la visualizacion de los recursos educativos
que estan en formato office, HTML5 para ocupar los formatos en imagen y audio de los
recursos.

En la actualidad no hay un sistema con estas caracteristicas, se comprendi6 en el
desarrollo de este sistema que en la actualidad la bisqueda de la precision y ahorro de
tiempo son muy importantes conociendo la cantidad de informacion tan extensa que
se encuentre en la Web, asi como también el uso de la computaciéon afectiva sirve de
ayuda para la toma de decisiones. Los resultados finales en el uso de las evaluaciones de
“Precision” y “Recall” mostraron que las recomendaciones del algoritmo de correlacion
de Pearson son mas precisas que los demas algoritmos ya que se ajusta mas a datos
numeéricos.

Como trabajo a futuro se pretende obtener los recursos de diferentes repositorios
permitiendo al estudiante escoger de cuantos y cuales repositorios desea obtener los
recursos, los repositorios de recursos educativos son de gran importancia porque
con estos permiten tener un mayor volumen de recursos para los distintos niveles de
aprendizaje. Ademas se pretenden desarrollar y tener mas filtros en las recomendaciones
haciendo uso del filtrado demografico, del filirado basado en contenido y otros haciendo
asi un sistema de recomendacion hibrido que tenga mayor precision, los sistemas de
recomendacion con filtrado demografico permiten hacer recomendaciones a partir de
los datos obtenidos del usuario como la edad, raza, sexo, lugar de nacimiento entre
otros. Lo anterior permitiria generar recomendaciones de los recursos a partir del pais
de donde se haga la consulta haciendo la recomendacién a partir del temario que ocupe
cada pais para el desarrollo de sus asignaturas. Finalmente, se desarrollara un modulo
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que permita diferenciar el estado de Animo del estudiante después de la recomendacion
esto se plantea como mejora una mejora al sistema.
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