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Resumen

En este trabajo se describe el desarrollo de un sistema inteligente que ayuda a un usuario a encontrar los recursos e-
ducativos electrénicos que le sean mds apropiados de acuerdo a sus necesidades y preferencias. Como hipétesis de trabajo
se considera que se tienen diferentes repositorios de objetos de aprendizaje, donde cada objeto tiene metadatos descriptivos.
Se propone utilizar estos metadatos para recuperar aquellos objetos que satisfagan no sélo el tema de la consulta, sino tam-
bién el perfil de usuario, teniendo en cuenta sus caracteristicas y preferencias. El sistema de recomendacién se disefia con
una arquitectura multiagente para la recuperacion de los recursos educativos en la Web. Esta plataforma multiagente incluye
varios tipos de agentes con diferentes funcionalidades. En particular, en este trabajo se modela el Agente Recomendador
(Agente-R), como un agente BDI graduado. Este agente se encarga de realizar una recuperacion flexible y presentar una lista
ordenada con los mejores recursos de acuerdo con el perfil de usuario. Se especifica este modelo de agente mediante un
sistema multi-contexto y se disefia el Agente-R siguiendo una metodologia adecuada. Actualmente se estd implementando un
prototipo de este sistema de recomendacidn.

Palabras claves: sistemas multiagente, sistemas recomendadores, objetos de aprendizaje, metadatos, perfil de usuario.
Abstract

This paper describes the development of an intelligent system that assists a user to find electronic educational resources that
are more qualified according to his/her needs and preferences. Different learning objects repositories, where each object has
a descriptive metadata, compose our work scenario. Using this metadata, we propose to assist the retrieval of objects that
satisfy not only the subject of the query, but also the user profile, considering his/her characteristics and preferences. We de-
sign a recommender system with a multiagent architecture for Web educational resources retrieval. This multiagent platform
includes several kinds of agents with different functionalities. We particularly model the Recommender Agent (Agente-R)
as a graded BDI agent, which is in charge of performing a flexible retrieval and ranking in an ordered list the best resources
according to the user profile. The specification of this model of agent is by using multi-context systems and we design the
Agente-R following a suitable methodology. The implementation of this recommender system is an ongoing work.

Keywords: multiagent systems, recommender systems, learning objects, metadata, user profile.



1. Introduccion

En el dominio de la educacion existe gran cantidad y diversidad de material que puede contribuir al proceso
ensefianza-aprendizaje. En particular, con el desarrollo de la Web y su utilizacién masiva, se tiene una amplia
gama de posibilidades de acceso a material util e interesante para ser empleado tanto por un alumno que desea
aprender un tema, como por un docente que desea preparar material didactico. La Web se ha convertido en una
herramienta fundamental para la recuperacion de este tipo de material, por lo general a través de buscadores. Pero
no siempre el resultado es el esperado por el usuario si la bisqueda se realiza s6lo considerando palabras claves,
porque un material recuperado no es el adecuado para todos los usuarios. Esto se debe a que los usuarios poseen
distintas caracteristicas y preferencias personales, que deberian también ser consideradas en el momento de la
busqueda. En los dltimos afios, los sistemas recomendadores surgen para ayudar a resolver este tipo de problema
puesto que son capaces de seleccionar, de forma automadtica y personalizada, el material que mejor se adapte a
las preferencias o necesidades de un usuario.

El enfoque en este trabajo es lograr la personalizacién de los resultados, en la recuperacion, utilizando datos
del usuario, modelados en perfiles personales, y metadatos con las descripciones semanticas de cada recurso. El
perfil del usuario se utiliza en la recomendacién a partir de sus preferencias y la importancia relativa de cada una
al momento de elegir un material dado. Esto en conjunto con los metadatos de cada recurso educativo constituye
la base para el razonamiento del sistema recomendador.

En este trabajo se presenta un sistema recomendador cuyo objetivo es apoyar a los usuarios a encontrar
recursos educativos de acuerdo a sus caracteristicas y preferencias y les brinda los resultados ordenados de
acuerdo a su perfil.

El resto del trabajo se organiza de la forma siguiente: en la Seccién 2 se describen conceptos preliminares
como objetos de aprendizaje, sistemas recomendadores y sistemas multiagentes. En la Seccién 3 se describe la
arquitectura del sistema multiagente propuesto en el cual se modela como un agente BDI graduado a uno de los
agentes principales del sistema. Luego se presenta un ejemplo para ilustrar el funcionamiento de la arquitectura
propuesta y finalmente se plantean algunas discusiones.

2. Conceptos Preliminares

2.1. Objetos de Aprendizaje, Repositorios y Metadatos

Segtin Wiley [10] un Objeto de Aprendizaje (OA) es todo recurso digital que apoya a la educacién y que
puede ser reutilizado. El concepto de Objeto de Aprendizaje (Learning Object) abarca principalmente a un con-
junto de materiales digitales los que como unidad o agrupacién permiten o facilitan alcanzar un objetivo edu-
cacional. Algunos ejemplos de recursos digitales son imdgenes, fotos, cortos de video, pequeiias porciones de
texto, ecuaciones, definiciones, aplicaciones Web, paginas Web, documentos en formato pdf, etc. Es decir, los
objetos pueden adquirir formas muy diversas y presentarse en diferentes formatos y soportes.

Dado que estos objetos han de contar con la posibilidad de ser reutilizados, actualizados, combinados, sepa-
rados, referenciados y sistematizados, se necesitan potentes repositorios. Un Repositorio de Objetos de Apren-
dizaje se entiende como una gran coleccioén de los mismos, estructurada como una base de datos con metadatos
asociados y que generalmente se puede encontrar en la Web. Los objetos y el repositorio son complementarios.
Un objeto que no guarde las caracteristicas necesarias para poder integrarse en un repositorio pierde todas sus
virtudes y, a la vez, un repositorio que no cuente con una buena base de objetos, deja de ser operativo.

Algunos ejemplos de repositorios son: MERLOT (Multimedia Educational Resource for Learning and Online
Teaching)', CAREO (Campus Alberta Repository of Educational Objects)?, FLOR (Federacién Latinoamericana
de Repositorios)3, OER Commons (Open Educational Resources)*, entre otros.

Para el disefio del sistema recomendador, se han analizado en particular los repositorios FLOR y OER Com-
mons. FLOR es una federacién de repositorios de objetos de aprendizaje de diferentes instituciones educativas de
latinoamérica. Para poder comunicarse con este repositorio se utiliza el protocolo SQI (Simple Query Interface),
que es una interfaz de programacién de aplicaciones. OER Commons es la primera red abierta de aprendizaje
donde los docentes pueden acceder a los materiales de sus colegas, compartir los propios y colaborar en la puesta
en practica en el aula. Utiliza para la transmisién de metadatos el protocolo OAI-PMH (Open Archives Initiative
- Protocol for Metadata Harvesting).

Thttp://www.merlot.org/
Zhttp://www.careo.org/
3http://ariadne.cti.espol.edu.ec/FederatedClient
“http://www.oercommons.org/



Los metadatos son un conjunto de atributos necesarios para describir las principales caracteristicas de un
recurso. Son especialmente utiles en los recursos que no son textuales, por ejemplo los multimedia, y en los que
su contenido no puede ser indizado por sistemas automdticos. El estdndar de la IEEE® acredita al modelo de
datos LOM (Learning Object Metadata) como el estindar de metadatos para los objetos de aprendizaje. LOM
especifica la sintaxis y la semdntica de un conjunto minimo de metadatos necesario para identificar, administrar,
localizar y evaluar un objeto de aprendizaje en forma completa y adecuada. Este estindar contempla la diversidad
cultural e idiomatica de los contextos en los que se puedan utilizar los objetos y sus metadatos. En LOM, los
metadatos se organizan en forma jerarquica, agrupandolos en nueve categorias: General, que describe el objeto de
aprendizaje como un todo; Ciclo de vida, que son caracteristicas relacionadas con la historia y el estado presente
del objeto; Metametadatos, con informacién sobre los mismos metadatos, no sobre el objeto de aprendizaje
que se estd describiendo; Técnica, que contiene requisitos y caracteristicas técnicas del objeto; Educacional,
con condiciones del uso educativo del recurso; Derechos, con condiciones de uso para la explotacion del recurso;
Relacion, vinculacién del recurso descrito con otros objetos de aprendizaje; Anotacion, conteniendo comentarios
sobre el uso educativo del objeto de aprendizaje; y Clasificacion, con la descripcion temadtica del recurso.

La personalizacién de los resultados propuesta en este trabajo se sustenta en los metadatos de los documentos.
Los metadatos siguen el estindar LOM y una extension de éste para la consideracion de caracteristicas culturales
[4]. Uno de los mayores problemas encontrados en los repositorios analizados es que, aunque se prevé la inclusion
de metadatos educacionales en su disefio, éstos generalmente no estin cargados.

2.2. Agentes Recomendadores

En los ultimos afios la comunidad de Inteligencia Artificial ha desarrollado un intenso trabajo alrededor de los
sistemas recomendadores [5]. Estos sistemas ayudan a las personas a encontrar lo que necesitan especialmente de
la Web y han tenido una amplia aceptacién entre los usuarios. El objetivo de estos agentes es explorar y filtrar las
mejores opciones a partir de un perfil de usuario (preferencias, caracteristicas, etc.) considerando un importante
ndmero de posibilidades diferentes, muchas de ellas provenientes de la Web. Esto involucra la construccion de
un modelo o perfil de usuario el cual puede ser obtenido de forma implicita o explicita. Una taxonomia detallada
de sistemas recomendadores puede verse en [3] y las principales técnicas para su desarrollo pueden agruparse en
[9]: sistemas de filtrado colaborativo, filtrado basado en contenidos, filtrado basado en conocimiento y sistemas
hibridos.

En los ultimos afios, se ha incrementado el disefio e implementacién de sistemas multiagentes para abordar
el desarrollo de sistemas distribuidos complejos. Y en particular se ha utilizado para el desarrollo de sistemas
recomendadores. Esta tecnologia de agentes es importante a la hora de modelar diferentes caracteristicas que
se espera de estos sistemas como por ejemplo: generar y considerar el perfil del usuario, inferir y agregar in-
formacion proveniente de fuentes heterogéneas y distribuidas, obtener sistemas escalables, abiertos y seguros, y
realizar la tarea requiriendo la menor intervencién de las personas.

Entre las aplicaciones potenciales de los sistemas recomendadores, el dominio de la educacién parece ser un
buen candidato ya que las ofertas de recursos educativos estdn en constante crecimiento. Segtin Zaiane [11], los
sistemas recomendadores han surgido con el comercio electrénico pero no se habian aplicado en el dominio de
la educacién y propone usarlos en este campo del conocimiento. Siguiendo esta propuesta, Romero et al. [7]
plantea el uso de técnicas de mineria de datos para recomendar la navegacién entre links y Soonthornphisaj et al.
[8] propone un sistema que integra el material recomendado antes de darselo al usuario.

2.3. Agentes BDI

Una de las arquitecturas de agentes mds notorias es el agente BDI (Belief-Desire-Intention) propuesto por
Rao y Georgeff [6]. Este modelo estd basado en la representacién explicita de las creencias (B) del agente,
que representan el estado del entorno, sus deseos (D), representando sus motivaciones, y las intenciones (I) del
agente, que modelizan sus metas u objetivos. Esta arquitectura ha evolucionado en el tiempo y ha sido utilizada
en importantes aplicaciones de sistemas multiagentes. Con el propésito de hacer que la arquitectura BDI sea
mds flexible, Casali et al. [1] han propuesto un modelo general para disefiar agentes BDI graduados (g-BDI).
Este modelo permite especificar arquitecturas capaces de tratar con la incertidumbre del entorno y con actitudes
mentales graduadas, con el fin de desarrollar agentes que puedan tener una mejor performance en entornos
dindmicos e inciertos. En este modelo, los grados en las creencias van a representar en qué medida el agente
cree que una férmula es cierta. Los grados en los deseos, positivos o negativos, permiten al agente establecer

SIEEE LOM specification. http://ltsc.ieee.org/wg12, 2002.



respectivamente, diferentes niveles de preferencia o de rechazo. Las graduaciones en las intenciones también
estaran dando una medida de preferencia, pero en este caso, modelaran la relacion costo-beneficio que le significa
al agente alcanzar esa meta. A partir de la representacion de estas tres actitudes y segtin como interactien unas
con otras, se pueden modelar distintos tipos de agentes que tendran diferentes comportamientos.

El modelo g-BDI estd basado en la nocién de sistemas multi-contextos que constituyen una propuesta in-
teresante para el disefio de sistemas 16gicos complejos, y que particularmente han sido utilizados para la especi-
ficacién de agentes. Estos sistemas permiten la definicion de diferentes componentes formales y sus interrela-
ciones. En el modelo g-BDI se utilizan contextos separados para representar cada actitud mental, y cada uno
estd formalizado con el aparato 16gico mds apropiado. Las interacciones entre componentes se especifican us-
ando reglas inter-contextos, llamadas reglas puente (bridge rules). Esta propuesta ha sido utilizada previamente
para modelar agentes en el dominio turistico [2], donde los diferentes componentes de la arquitectura y sus
interacciones pueden ser representados con claridad.

En este trabajo, se presenta una arquitectura multiagente para la recuperacion de recursos educativos con el
fin de asistir a un estudiante o a un docente a elegir objetos educativos acordes a sus caracteristicas personales
y preferencias. Esta plataforma multiagente incluye varios tipos de agentes en concordancia con las distintas
funcionalidades del sistema. En particular, se ha modelado el Agente Recomendador (Agente-R) como un agente
BDI graduado, el cual se encarga de la recuperacion de los mejores OA acordes al perfil del usuario.

3. Arquitectura del Sistema Recomendador

La arquitectura multiagente propuesta consta de los siguientes agentes: el Agente Interfaz (Agente-I), se encar-
ga de capturar los datos ingresados por el usuario; el Agente Refinador Semdntico (Agente-RS) cuyo objetivo es
producir la estrategia de busqueda asociada al interés del usuario; el Agente Perfil de Usuario (Agente-PU) cuya
tarea es construir el perfil de usuario; los Agentes Buscadores (Agente-B;) se encargan de encontrar los objetos
educativos (OA) que satisfacen la tematica y las restricciones de interés del usuario en los distintos repositorios;
el Agente Mediador (Agente-M) que integra lo encontrado por cada Agente-B; y soluciona conflictos, y por ulti-
mo el Agente Recomendador (Agente-R) cuyo objetivo es seleccionar los mejores objetos de acuerdo al perfil del
usuario.

Esta arquitectura se muestra en la Figura 1 y a continuacién se detallan los agentes que la componen.

= El Agente Interfaz (Agente-I) interactda con el usuario a través de una interfaz grafica. Captura los datos
ingresados por el usuario, y le despliega el resultado de su busqueda. Este agente le provee al Agente-PU
las preferencias y restricciones del usuario y al Agente-RS la tematica sobre la biisqueda. Luego recibe del
Agente-R la recomendacién (ranking de OA) que dar4 al usuario.

= El Agente Refinador Semantico (Agente-RS) produce la estrategia de busqueda temadtica. Cuando el
usuario hace una consulta, a través del Agente Interfaz, ingresa un conjunto de términos que describen el
tema de su interés. El Agente-RS desambigua estos términos y los expande semanticamente incorporando
sinénimos y conceptos relacionados. La salida de este agente es una estrategia de busqueda que consiste de
la disyuncién de las expansiones de cada concepto y luego se considera la conjuncién de esas expansiones.
Esta estrategia es enviada a cada agente buscador.

= El Agente Perfil de Usuario (Agente-PU) recibe del Agente Interfaz los datos del usuario asi como sus
preferencias y restricciones, con el objetivo de construir su perfil. Este agente provee a los agentes bus-
cadores (Agente-B;) algunas restricciones (primarias) que puedan colaborar en el filtrado de los OA que
conformaran el repositorio local. Ademas, este agente le provee al Agente Recomendador las preferencias y
restricciones restantes del usuario, para que los objetos del repositorio local sean adecuadamente ordenados.

= El Agente Buscador (Agente-B) busca en un repositorio de objetos de aprendizaje los que satisfagan la
estrategia de buisqueda del usuario y, eventualmente, alguna de las restricciones (denominadas primarias).
Para poder realizar la bisqueda primero adapta la estrategia de bisqueda a la sintaxis del repositorio al que
accede, luego se comunica con el repositorio a través de un protocolo de comunicacién (por ejemplo, para
comunicarse con el repositorio FLOR utiliza el protocolo SQI) para realizar la consulta correspondiente
y de esta manera obtener una respuesta. Cuando recibe esta respuesta, actiia como un wrapper, dado que
parsearad el resultado de la bisqueda, lo transformara a un formato comiin (por ejemplo, al lenguaje XML),
y se lo proveera al Agente Mediador el cual lo depositard en el repositorio local. En esta arquitectura se
van a tener tantos agentes como repositorios haya, dado que la manera de consultar varia de acuerdo al
protocolo necesario para comunicarse con el repositorio correspondiente.
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Figura 1: Arquitectura del Sistema Multiagente

= El Agente Mediador (Agente-M) integra la informacién encontrada por cada uno de los agentes bus-

cadores, y soluciona conflictos de manera que los datos sean consistentes. Por ejemplo, si este agente
recibe de dos agentes buscadores informacién que describen un mismo objeto, complementa los metadatos
que lo describen en el repositorio para obtener una descripciéon mas completa del objeto. Por ultimo, este
agente deposita la informacion que generd en el repositorio local, para que el Agente-R pueda trabajar con
estos datos.

El Agente Recomendador (Agente-R) este agente es el que finalmente recomienda al usuario los objetos
de aprendizaje que satisfacen adecuadamente el perfil del mismo. La salida es una lista ordenada de recursos
educacionales, donde el primero es el que mds se adecua al deseo del usuario. Este agente busca en el
repositorio local y teniendo en cuenta las preferencias y restricciones que fueron provistas por el Agente-
PU utiliza un conjunto de reglas y funciones para determinar cuales de los OA son los que debe recomendar.
Se ha disefiado el Agente-R utilizando el modelo de agente BDI graduado y en la préxima seccion se lo
describe.

Diseio del Agente Recomendador

Las caracteristicas particulares de los diferentes contextos en la especificacion del Agente Recomendador

(Agente-R) son:

= Contexto Belief (BC): Este contexto modela la informacion del Agente-R sobre el entorno educativo: las

caracteristicas que presentan los OA, descriptas a través de los metadatos (por ejemplo, el idioma, grado de
interaccidn, contexto académico, etc) y como estas caracteristicas pueden ser usadas mediante un conjunto
de reglas para estimar la satisfaccion de las diferentes preferencias del usuario.

Contexto Desire (DC): El deseo global del Agente-R, es encontrar el objeto de aprendizaje que satisfaga
mads al usuario, teniendo en cuenta la temadtica, las restricciones y las preferencias. En este contexto se
representan las preferencias que el usuario tiene respecto a los OA (por ejemplo, el idioma o el contexto



académico) y las restricciones (por ejemplo, su duracién maxima). Tanto las preferencias como las restric-
ciones pueden ser graduadas (tomando valores en el intervalo [0, 1]) expresando lo que el usuario desea o
rechaza en diferentes grados, de un recurso educativo.

= Contexto Intention (IC): Para esta aplicacién, las intenciones serdn los objetivos educativos que se inten-
tardn alcanzar a través del mejor objeto (u objetos) seleccionado. En este contexto, las intenciones depen-
deran de las restricciones del usuario respecto a los OA, sus preferencias (que se espera que se traduzcan en
beneficio para el usuario al aprender a través de un determinado OA) y también de la satisfaccién esperada
de las preferencias a través de un recurso educativo que cuenta con ciertas caracteristicas representadas en
sus metadatos. Por ejemplo, en qué medida un OA cuyo tipo de recurso estd catalogado en su metadato co-
mo [ejercicio, lectura] satisface a la preferencia de que el recurso sea “practico”. También se contempla la
posibilidad de considerar la confianza en la fuente de la informacién otorgdndole una medida de confianza.
Estas variables son combinadas a través de una regla adecuada que determina el grado de intencién de cada
OA (extraido del repositorio local) para satisfacer el conjunto de preferencias del usuario. Este grado de
intencion serd utilizado para ordenar los OA en la recomendacion.

5. Ejemplo

A continuacién se presenta un ejemplo simple para poder ilustrar las diferentes funcionalidades y las interac-
ciones de los agentes en el sistema multiagente.

Supongamos que José es un estudiante de Ingenieria que estd buscando documentos con informacién sobre
Matrices dado que estd cursando un primer curso de Algebra. Por otra parte, tiene mucho conocimiento sobre
el idioma inglés, pero no sobre el portugués. José prefiere que el estilo de aprendizaje sea practico. Ademads,
desearia que el tiempo que le lleve el desarrollo del material no sea superior a 60 minutos, y que el documento a
buscar sea gratuito.

Cuando realiza la bisqueda, José proporciona como término de entrada la palabra “matrices”. El Refinador
Semantico interactia con el usuario y construye la estrategia de buisqueda asociada. Luego el Agente Perfil de
Usuario construye el perfil de José mediante un conjunto de preguntas. A partir de esta interaccién, su perfil
contiene entre otros datos, la informacion que se muestra en la Tabla 1:

Preferencia Prioridad | Descripcion

Idioma="espafiol” 1.0 Idiomas que el usuario desea que presenten los docu-
mentos.

Idioma="inglés” 0.8

Rol="estudiante” 1.0 Si el que realiza la bisqueda lo hace como estudiante o
docente.

Interaccién="baja” 0.7 Grado de interaccion que el usuario desea tener con el
objeto

Contexto Académico="universitario” 0.7 Nivel educativo en que el usuario desea el material.

Nivel de Conocimiento="bajo” 1.0 Nivel de dificultad que el usuario desea sobre el tema.

Estilo de Aprendizaje="practico” 1.0

Restriccion Descripcion

Duracién Maxima="60" 0.7 Tiempo méaximo que el usuario espera que le tome tra-
bajar con el objeto.

Costo="no” 1.0 Si restringe la bisqueda a los recursos que no sean pa-
gos o permite los que tienen costo.

Tabla 1: Extracto del perfil del usuario correspondiente a José.

Supongamos que los agentes buscadores en base a la estrategia de busqueda temadtica resultante y a las restric-
ciones primarias (Costo="no"), recuperan de los repositorios un conjunto de cuatro objetos de aprendizaje (O,
O3, O3, O4) con sus metadatos y son volcados al repositorio local luego de que el Agente Mediador resuelva
los posibles conflictos e integre los datos. En la Tabla 2 se considera para cada O;,7 € {1...4}, un conjunto
reducido de sus metadatos obtenidos por el Agente-M (en el estindar LOM).

Todos estos objetos al estar en el repositorio local ya satisfacen las necesidades tematicas del usuario y
la restriccién de no tener costo. Ahora el Agente-R a partir de las restantes restricciones y preferencias va a
seleccionar los que sean mds adecuados para él. En primer lugar busca los que satisfacen la restricciéon de no



Metadatos H O, H Oy H Os3 H Oy

Language inglés espaiiol espaiiol inglés
Format doc pdf doc pdf
Learning Resource Type || lectura [ejercicio, lectura] || diapositiva || ejercicio
Interactivity Level bajo bajo bajo alto
Intended End User Role || estudiante estudiante estudiante || docente
Context universitario || universitario secundario || universitario
Difficulty media baja media alta

Typical Learning Time 40 50 20 50

Cost no no no no

Tabla 2: Metadatos relevantes de los Objetos de Aprendizaje recuperados.

durar més de 60 minutos. Como cada O;, € {1...4} satisface esta condicidn, los cuatro OA son considerados
para el ranking.

A partir de un conjunto de reglas en el Belief Context del Agente-R se calculard el grado de satisfaccién
esperada de cada una de las preferencias del usuario (por ejemplo, interactividad=baja, idioma=espatfiol) a través
de las distintas caracteristicas de cada O;. Ejemplos de estas reglas son:

(R1) SIInteractivityLevel(O;)=bajo Entonces B(O;,interactividad=baja, 1)
(R2) SIInteractivityLevel(O;)=medio Entonces B(O;,interactividad=baja, 0.6)

(R3) SI Context(O;)=universitario and Difficulty(O;)=media Entonces B(O;,(contexto=universitario) and (niv-
el=bajo), 0.7)

(R4) SI Context(O;)=secundario and Difficulty(O;)=alta Entonces B(O;,(contexto=universitario) and (nivel=bajo),
0.8)

(RS) SI LearningResourseType(O;)=ejercicio Entonces B(O;,estilo=practico, 1)
(R6) SI LearningResourseType(O;)=[ejercicio,lectura] Entonces B(O;,estilo=practico, 0.6)

Por ejemplo, la regla R1 representa: “si el grado de interactividad (representado por el metadato Interactivi-
tyLevel) del O; es bajo, entonces la creencia del agente respecto a que ese objeto va a satisfacer la preferencia
del usuario interactividad=baja es maxima (1)”.

A partir de estas reglas, el Agente-R infiere su grado de creencia b;; en que un objeto O; puede satisfacer
las distintas preferencias p; del usuario: B(O;,p;, b;;). Por ejemplo, B(O;,estilo=practico, 0.6) representa que
el Agente-R cree en grado 0.6 que el objeto O; satisface la preferencia de que sea un recurso de estilo practico.

Luego el Agente-R calcula las intenciones de alcanzar sus objetivos (satisfacer sus preferencias de apren-
dizaje P = p1 A ... A pp) a través de un recurso O; considerando distintos factores que provienen de distintos
contextos. Uno de ellos es la prioridad dada por el usuario a cada preferencia (p;, d;). Por ejemplo, en el caso
de José tenemos (p3, d3) = (interactividad = baja,0,7). Otro factor es el grado de satisfaccién de cada prefe-
rencia p; por las caracteristicas de un recurso, representado por la férmula B(O;, p;, b;;). También se podria
incluir el costo y la confianza en la fuente proveedora del recurso (Universidad, Institucién, Autor, etc.). Distin-
tas funciones para computar este grado de intencién asociado a cada OA se pueden utilizar modelando distintos
comportamientos del Agente-R. En este ejemplo, se plantea este calculo como el promedio de las satisfacciones
esperadas de las distintas preferencias:

D1 ds x by

1(0;, P) = -

Computando estos valores para los cuatro objetos se tienen los siguientes grado de intencion:
I1(01,P) =0,76 I(O4,P) = 0,80 1(0s,P) =0,71 I1(O4, P) = 0,56
Finalmente, el Agente-R ordena los objetos segtin el valor decreciente del grado obtenido: Os, O, O3, Oy.

Luego el sistema recomienda a José el curso O como el més adecuado y ademads, le da una lista ordenada de las
restantes alternativas.



6. Discusion

En este trabajo se ha presentado la arquitectura de un sistema recomendador de objetos de aprendizaje. Esta
arquitectura se basa en un sistema multiagente lo cual permite trabajar de una forma flexible y escalable, con la
informacién heterogénea y distribuida proveniente de los distintos repositorios de objetos de aprendizaje.

Actualmente, se encuentra en desarrollo la implementacién de un prototipo del Sistema Recomendador pro-
puesto. En particular, la implementacion del Agente Recomendador se estd desarrollando en el lenguaje SWI
Prolog, dado que se cuenta con un desarrollo previo de agente recomendador de turismo, modelado también
como agente g-BDI, en este lenguaje de programacién [2]. A partir de este prototipo del sistema recomendador
se podra realizar una validacién y experimentacion de la arquitectura de sistema planteado.

Un inconveniente para la validacién del prototipo es la falta de informacién en muchos de los metadatos
educacionales de los objetos de aprendizaje en los repositorios evaluados (por ejemplo, FLOR, OER Commons),
lo que hace necesario completar estos metadatos en los recursos sobre algiin tema determinado, para poder
realizar alguna experimentacion. También es dificil la evaluacién de la recomendacién brindada, ya que a través
de la seleccion de los recursos mds adecuados, se busca alcanzar mejores resultados del proceso de ensefianza-
aprendizaje, lo cudl es complejo de evaluar. En una primera etapa se prevé realizar una evaluacion por parte del
usuario (estudiante o docente) del sistema, respecto a su vision del material recomendado, por ejemplo, se puede
considerar si los OA recomendados le resultan ttiles y si el orden es el correcto.
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