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Resumen— Este estudio explora los retos y oportunidades del
filtrado colaborativo para recomendar hilos en foros de discusion
de cursos MOOC. Se consideran métricas clasicas y nuevas para
estimar la similitud entre usuarios, se discute la definicion de una
ground truth y se plantea un estudio experimental, llevado a cabo
con datos reales, en el que el sistema hace recomendaciones no
obvias con la informacion disponible en cada dia del curso.
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1. INTRODUCCION

Los cursos MOOC (o Massive Open Online Courses) son
una modalidad reciente de aprendizaje en linea que permite
potencialmente a cientos de miles de usuarios aprender sobre
una gran variedad de materias ofrecidas por las mas
prestigiosas organizaciones del mundo [1]. Los foros de
discusion de los MOOC son centros de actividad muy
importantes para los alumnos [2], de los que se sirven para
pedir y ofrecer ayuda en la resolucion de ejercicios y dudas.
También es, en muchos casos, la Unica via para relacionarse y
colaborar con otros usuarios [3].

Los foros educativos ofrecen a los usuarios funcionalidades
unicas para el debate, la resolucion de problemas y la
colaboracion [4]. Sin embargo, un aprendiz también puede
encontrarse con problemas causados por la organizacion y
cantidad de informacién del foro. El alumno puede no
encontrar la informacion relevante [4] o perder mucho tiempo
buscandola, lo que puede incluso desmotivarle [5]. Para
evitarlo, los foros generalmente incorporan herramientas de
buisqueda, pero el usuario a veces no consigue expresar sus
intereses para orientar correctamente la consulta [6]. Todos
estos problemas son especialmente graves en foros MOOC,
donde puede haber miles de usuarios e hilos.

En este contexto, parece deseable pedagdgicamente ofrecer
funcionalidades en los foros MOOC para proporcionar
recomendaciones personalizadas a los alumnos. Por una parte,
un sistema de este tipo permitiria resaltar informacion relevante
que de otra manera puede permanecer oculta. Ademas, podria
mejorar la sencillez y la utilidad percibida del foro, lo que
evitaria la desmotivacion del aprendiz. Por dultimo, las
recomendaciones de hilos mejorarian la participacion en los
foros, ya que los alumnos contribuirdn con mayor probabilidad
si encuentran informacion suficientemente interesante. Para
ello, una de las técnicas de recomendacion mas ampliamente

utilizadas es el llamado filtrado colaborativo. Este es un estudio
exploratorio de los retos y ventajas de utilizar filtrado
colaborativo para recomendar hilos en foros de discusion de
cursos MOOC, como paso previo para mejorar su utilidad,
fomentando la participacion de los alumnos y su motivacion, y
aumentando la probabilidad de que completen el curso.

El articulo se estructura de la siguiente manera. La seccion
2 tratara el estado del arte en sistemas de recomendacion,
especialmente en el entorno educativo y en foros MOOC. En la
seccion 3 se explicardn las oportunidades que surgen al aplicar
algoritmos CF en foros MOOC. La seccion 4 detallara el
estudio experimental desarrollado para evaluar la eficacia de
algoritmos CF sobre un conjunto de datos real. La seccion 5
discute los resultados obtenidos y la seccién 6 recoge las
conclusiones y trabajo futuro.

II. ESTADO DEL ARTE

En la literatura, los sistemas de recomendacion se han
clasificado en dos grandes grupos [7]. Por un lado, en los
sistemas de recomendacion basados en contenido, al usuario se
le ofrecen elementos en funcion de una descripcion del
elemento y el perfil de los intereses del usuario [8]. Por otro
lado, en los sistemas de filtrado colaborativo (Collaborative
Filtering, CF), se recomiendan objetos que son valorados
positivamente por usuarios similares [9]. Los sistemas de
recomendacion han sido ampliamente utilizados en diferentes
dominios, como el comercio electronico o el entretenimiento
(por ejemplo, recomendando productos en Amazon [10] o
videos de YouTube [11]), y también se han aplicado en el
dominio del aprendizaje apoyado por la tecnologia [9].

Algunas contribuciones han estudiado sistemas de
recomendacion en foros de discusion de propdsito general (por
ejemplo, [12] usando filtrado colaborativo y [13] realizando
andlisis semantico). Mientras, otros estudios tratan
recomendadores especificamente en foros educativos, como
Comtella-D [14], un foro educativo con filtrado colaborativo
para sugerir hilos a los alumnos. En foros MOOC, se esta
empezando a investigar sobre sistemas de recomendacion. Por
ejemplo, [15] y [16] proponen sendos recomendadores de hilos
y preguntas en foros MOOC. Por otra parte, [17] presenta un
modelo que predice las respuestas aceptadas a preguntas en
foros MOOC. Por ultimo, [I18] muestra un sistema que
recomienda videos formativos si detecta confusién en las
preguntas publicadas en foros MOOC. Sin embargo, hasta el
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momento no se conocen trabajos que utilicen algoritmos CF
para recomendar hilos en foros MOOC, cuya aplicacion podria
dar buenos resultados, como se discutira a continuacion.

III. OPORTUNIDADES DEL FILTRADO COLABORATIVO EN FOROS
MOOC

Los sistemas de recomendacion CF tienen un potencial de
aplicacion alto en entornos donde hay muchos elementos y
muchas valoraciones por elemento, hay mas valoraciones que
elementos a recomendar, los usuarios valoran multiples
elementos, estos elementos son homogéneos y hay usuarios
con necesidades comunes [19]. Todas estas caracteristicas se
cumplen en general en los foros MOOC. Por ejemplo, el foro
del curso 6.002x "Circuits and Electronics” de la primavera de
2013, organizado por el Massachusetts Institute of Technology
(MIT), contenia cerca de 6.000 mensajes en unos 1.400 hilos
publicados por alrededor de 1.000 usuarios, que votaron los
hilos 2.866 veces e hicieron cerca de 150.000 visitas a hilos.
Adicionalmente, se cree [19] que las técnicas CF producen
recomendaciones de elementos inesperados (serendipia), lo que
podria ser 1til en foros MOOC donde puede haber hilos
relevantes que pasen desapercibidos para muchos usuarios.

Por el contrario, también es cierto que las técnicas CF son
menos adecuadas en dominios en los que la valoracion de un
elemento no requiere un gusto personal, el interés de los
elementos a recomendar no persiste en el tiempo [19] (ya que
los hilos pueden perder interés segiin avanzan los temas de
estudio), o la dispersion de la matriz de valoraciones es grande,
caracteristicas también presentes en los foros MOOC. Puesto
que aun no se han aplicado técnicas de CF en la recomendacion
en estos foros, es interesante conocer su comportamiento.

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL: RETOS Y RESULTADOS

Esta seccion presenta los resultados del estudio exploratorio
realizado para evaluar el comportamiento de algoritmos CF
para la recomendacién de hilos en foros MOOC. Para poder
aplicar estos algoritmos, se tuvieron que resolver una serie de
retos asociados, que se explican a continuacion.

Los experimentos se realizaron con un conjunto de datos
del curso 6.002x "Circuits and Electronics", que comenzd el
13 de marzo y finaliz6 el 20 de junio de 2013. El conjunto de
datos incluye informacion completa sobre el foro (contenidos y
metadatos de hilos y mensajes), usuarios, trazas de eventos,
etc. El foro de discusion estd compuesto por 1.390 hilos
generados por 1.079 usuarios y 5.947 mensajes.

A. Diserio del sistema de recomendacion de hilos

El primer paso consistio en disefiar el tipo de recomendador
a utilizar. Para ello, se decidi6 utilizar un sistema de
recomendacion CF para recomendar 3 hilos relevantes a cada
usuario. Este numero de elementos se eligié porque no es muy
grande, es facilmente asimilable por el usuario, y es posible
embeberlos para presentarse al usuario en la misma pagina web
de los foros MOOC. El recomendador sugerira hilos
relevantes, por lo que entra dentro de la categoria de
recomendadores cuya tarea es "proponer buenos elementos"
[20], ya que el objetivo es mostrar contenido de interés para el
usuario, sin que sea necesario que estén ordenados. Se decidid
utilizar el algoritmo CF basado en vecindad, por ser

ampliamente utilizado en la literatura [19]. Ademas, se
generaran recomendaciones para cada dia del curso y no se
recomendaran hilos ya visitados por el usuario, puesto que no
tiene sentido recomendar hilos que el usuario ya conoce [20].

B. Seleccion de la métrica de valoracion para los hilos

El segundo reto consistio en determinar cudl seria la
meétrica de valoracién de un hilo. En los foros MOOC los
usuarios no punttian la utilidad de un hilo. Por ello, de entre la
informacion disponible (el nimero de visitas a un hilo, el
nimero de mensajes publicados, los votos positivos en un hilo
o el tiempo de lectura que el usuario le ha dedicado), es
necesario seleccionar la métrica adecuada que dé idea de la
relevancia de un hilo para un usuario. La informacioén del
nimero de votos positivos y el numero de mensajes de un
usuario en un hilo se descartd porque era escasa. También
porque puede haber usuarios a los que les guste el hilo pero
que por otros motivos (pereza, olvido, etc.) no lo voten
positivamente. Ademas, interesa disefiar un recomendador
genérico y es posible que la funcionalidad de votos positivos
no esté disponible en todas las plataformas MOOC. También
se descarto utilizar el tiempo de visita de un usuario en un hilo
como indicador implicito de su utilidad, por la complejidad y
carga que supone procesar eventos en las trazas para calcular el
tiempo que habia pasado un usuario en un hilo.

Por lo tanto, se decidi6 utilizar la informacioén del nimero
de visitas de un usuario en un hilo, que es muy abundante,
como indicador de la utilidad de ese hilo. Esta métrica parece
adecuada, ya que un hilo visitado muchas veces puede indicar
que su contenido es interesante para el usuario, mientras que si
solo lo ha visitado una vez, puede sugerir que el usuario lo ha
leido, pero es suficientemente relevante como para consultarlo
de nuevo. Los datos apoyan esta suposicion porque un usuario
que ha votado positivamente un hilo, lo ha visitado como
media 4.74 veces, mientras que la media de visitas en hilos
visitados pero no votados positivamente es de 1.79. A partir del
numero de visitas, se otorgd un valor de 0 cuando el hilo no
tiene visitas; un valor de -1 cuando el hilo so6lo tiene 1 visita
(ha sido visitado, pero el usuario no lo ha encontrado relevante
porque no lo ha vuelto a visitar); y un valor de +1 cuando el
hilo ha tenido méas de una visita (ha sido visitado en mas de una
ocasion porque el usuario lo ha encontrado relevante). Para
cada dia del curso, se generd una matriz de valoraciones con
esta informacion ternaria, en la que las filas eran los usuarios
del foro y las columnas los hilos.

C. Seleccion de la métrica de similitud entre usuarios

Puesto que las técnicas de filtrado colaborativo se basan en
el parecido entre vecinos, el siguiente reto fue determinar como
se calculara la similitud entre usuarios. Existen heuristicas
clasicas para evaluar el grado de semejanza entre dos usuarios
(por ejemplo, la correlacion de Pearson o el vector coseno) [7].
Otras métricas diferentes pueden dar la misma o mejor
informacion y ofrecer un rendimiento superior.

En primer lugar, se podria suponer que un usuario se parece
mucho a otro si ha visitado los mismos hilos. En este caso, la
similitud se mediria por el nimero de hilos covisitados.
Alternativamente, podriamos asumir que un usuario es mas
parecido a otro, cuantos mas hilos hayan considerado de la
misma forma. Esta similitud se podria calcular con el producto
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escalar de los vectores de los dos usuarios. Interesa comparar el
efecto de usar estas métricas en la precision del algoritmo de
recomendacion. En este estudio, se realizaran pruebas con la
similitud de vector coseno, por ser una métrica habitual en el
ambito CF; y la similitud por hilos covisitados y la similitud
producto escalar porque podrian capturar la similitud entre
usuarios que visitan hilos de interés comun.

D. Definicion de la pseudo ground truth

Para realizar el proceso de evaluacion, se necesita disponer
de una ground truth o valoraciones reales de referencia. Con
esta referencia se podria determinar si el sistema ha acertado
con sus recomendaciones y evaluar su eficacia. En un foro
MOOC, no es inmediato contar con una ground truth, ya que
los usuarios no puntuan los hilos. Ademas, tampoco es posible
realizar en nuestra experimentacion una evaluacion en linea en
la que wusuarios reales utilicen el sistema y valoren
explicitamente los elementos recomendados [21] ni utilizar a
expertos para valorar la relevancia de los hilos como si fueran
usuarios (lo que se conoce como cross-rating). Por lo tanto, se
hace necesario definir un método indirecto para obtener una
estimacion de la ground truth o pseudo ground truth con la
informacion disponible, lo mas fiel posible a la realidad.

Para calcular la pseudo ground truth se utilizaron todos los
datos disponibles sobre las visitas a los hilos al final del curso
(20 de junio de 2013), ya que esta informacion final puede
resumir el interés de cada usuario por los hilos. En consonancia
con la seleccion de la métrica de valoracion de hilos, un hilo es
relevante para un usuario si lo ha visitado mas de una vez al
final del curso, y no es relevante si ha sido visitado s6lo una
vez. Un hilo que no ha sido visitado nunca por un usuario no se
tiene en cuenta para la evaluacion de ese usuario, porque no
sabemos si lo consideraria relevante o no si lo hubiera visitado.

E. Proceso de evaluacion

Este reto consisti6 en disefiar el propio proceso de
evaluacion. Se decidié calcular la media de los aciertos del
sistema de recomendacion a lo largo de 3 semanas del curso,
(del 14 de marzo al 3 de abril de 2013). Se utiliz6 la precision
media 0 MAP (Mean Average Precision) para determinar la
eficacia del algoritmo. Se usé esta métrica por el tipo de
recomendador disefiado, en el que los elementos se valoran en
una escala ternaria, y solo se muestra una lista limitada de 3
elementos relevantes sin implicar un orden de los mismos [22].

En cada instante de tiempo ¢ y para un determinado usuario,
solo se evalian los hilos que ya existen en ese momento, que
todavia no han sido visitados por el usuario (si no seria una
recomendacion obvia), pero que se sabe que lo seran en el
futuro (de manera que se puede aplicar la pseudo ground truth
para evaluar la precision). Ademas, solo seran evaluados
aquellos alumnos que en el instante ¢ tengan al menos 3 hilos
relevantes en la pseudo ground truth. Asi, aseguramos que la
precision maxima posible es 1.

Los resultados obtenidos tras evaluar el algoritmo de
filtrado colaborativo a lo largo de los 21 dias del periodo de
observacion se recogen en la Figura 1. Se compara la MAP
obtenida por el algoritmo CF con las 3 métricas utilizadas
(coseno -COS-, covisitados -CV- y producto escalar -PROD-),
ademas de una heuristica naive, que utilizaremos como

baseline, en la que se recomiendan a los usuarios los 3 hilos
mas visitados en ese momento que el alumno todavia no haya
visitado. Una heuristica similar se utilizé en [16]. Se puede ver
que los mejores resultados de la precision se consiguieron con
el algoritmo CF que utiliza la similitud de hilos covisitados. En
algunos momentos del curso, la precision llego a ser superior al
70% (similar a la obtenida en [16]). La segunda métrica con
mejores resultados medios fue la similitud por vector coseno,
con resultados muy parecidos a la heuristica baseline. Los
resultados promedios de la Tabla 1, muestran también el mejor
comportamiento de la similitud de hilos covisitados.
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Figural Precision media a lo largo de 21 dias del curso
TABLA 1 MAP@3 promediado los 21 dias del periodo de estudio

CV COS Baseline PROD

MAP@3 57.12% 52.11% 52.05% 51.40%

V. DISCUSION

Los algoritmos CF ofrecen un buen comportamiento en la
recomendacion de hilos, si se comparan con el baseline o con
los resultados ofrecidos por otros sistemas de recomendacion
para foros MOOC (por ejemplo, el 32.3% de MAP@3, segun
[17]). Las mejores prestaciones se consiguieron utilizando la
métrica covisitados. Esta métrica determina que un usuario es
mas parecido a otro cuantos mas hilos hayan visitado en
comun. Las otras métricas no parecen captan tan fielmente que
dos usuarios que visiten hilos en comun, tengan patrones de
visita y, probablemente, intereses similares en el foro. Por otro
lado, una caracteristica diferenciadora de este estudio es que
evalua la calidad de un recomendador que sugiere hilos a lo
largo del tiempo con la informacién disponible en ese
momento. Otros estudios ([15], [16]) so6lo reflejan una
prediccion al final del curso, lo que no es muy util en un
contexto real. Se observa un comportamiento variable de la
precision en el tiempo, siendo superior al 50% en el tramo
central del periodo estudiado. Es interesante ver que,
comparando esto con el calendario del curso', las transiciones
coinciden con momentos donde se publican ejercicios de esa
semana o es la fecha limite para entregarlos. Esta informacion
podria ser explotada para mejorar las recomendaciones.

1
https://courses.edx.org/c4x/MITx/6.002x/asset/sp2013_6.002x_calendar.pdf
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VI. CONCLUSIONES

Este estudio ha explorado las dificultades y el potencial del
filtrado colaborativo para la recomendacion de hilos en foros
MOOC. En el célculo de la similitud entre usuarios se ha
encontrado que las distancias clasicas, como el coseno, en un
espacio de valoraciones enormemente disperso, ofrecen peores
resultados que otras métricas mds sencillas y
computacionalmente mas eficientes, como el nimero de
elementos covalorados. La definiciéon de una pseudo ground
truth es otro problema relevante, al carecerse en los foros
MOOC de suficientes valoraciones explicitas por parte de los
usuarios. Se ha propuesto derivar el interés del usuario por un
hilo a partir de su nimero de visitas, aunque otras opciones
seran exploradas en el trabajo futuro. Por ltimo, en los
experimentos se ha evaluado la calidad del recomendador
actuando en cada instante de tiempo del curso con la
informacion disponible en ese momento, lo que lo acerca a las
necesidades de un sistema en produccion, en contraste con
otros trabajos en los que solo se evalia la recomendacion al
final del curso. Los resultados alcanzados apuntan a la utilidad
del filtrado colaborativo para la recomendacion de hilos en
foros MOOC, y al potencial de considerar informacion
contextual del momento del curso para mejorarla. Esto sera
explorado en el trabajo futuro, ademas de la posibilidad de
determinar la afinidad entre usuarios a partir de elementos
diferentes del MOOC (videos o ejercicios, por ejemplo).
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