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Abstract. El uso de plataformas colaborativas en los procesos de
enseflanza es muy usual hoy en dia. Las mismas facilitan la comunicacion
entre docentes y estudiantes que pueden estar distantes fisicamente. Pero
uno de los problemas detectados son los nuevos usuarios, no saben quién
es la persona mas idonea para comenzar a interactuar sobre alguna
tematica, muchas veces las interacciones no son exitosas debido a que la
persona con quien interactud resulta no ser la idonea. En este articulo se
presenta un sistema recomendador que recomienda a una persona un
usuario idoneo con quien interactuar. Para demostrar la validez de este
sistema recomendador se realizaron experimentos cuyos resultados
demuestran que usuarios que interactuaron con usuarios recomendados de
forma personalizada (en base a su perfil y la reputacion del mismo dentro
la plataforma colaborativa) fueron mas exitosas.
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1. Introduccion

Las Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TICs) desempefian
un rol esencial en la sociedad actual, sobre todo en los procesos educativos. Estas
han propiciado el surgimiento del E-learning que ha facilitado el aprendizaje a
través de Internet y la comunicacion entre diferentes individuos que fisicamente
pueden estar en lugares diferentes. Muchas de las plataformas de E-learning
utilizan tecnologias de la Web 2.0 tales como blogs, forums, chats, wikis,
entornos para compartir recursos, plataformas colaborativas que establecen
interacciones entre usuarios, etc. Esto permite construir conocimiento en forma
colectiva mediante aportaciones colaborativas entre individuos, grupos e
instituciones que pueden estar interesados en tematicas comunes. Con la Web 2.0
se involucra directamente al usuario en situaciones donde se puede articular el
conocimiento en torno a la conexién de nodos humanos [1]. Estos servicios
posibilitan a los usuarios interactuar, expresarse y comunicarse a través de
espacios colaborativos, especificamente llamados “Plataformas Colaborativas”.
Estas permiten la posibilidad de que docentes y alumnos puedan entablar
relaciones con otros facilitando la coordinacion, el contacto entre ellos, la
colaboracion, el compartir materiales y la creacion de productos digitales.

Proporcionan herramientas con un alto grado de accesibilidad e interactividad.
En éstas los usuarios pueden participar en funcién de sus intereses, situacion
académica, lugar de trabajo, region geografica, entre otras.

Pero no es tan facil hacer uso de estas plataformas, especialmente cuando son
usuarios que no se conocen y estan distribuidos fisicamente. Es aqui donde se
presenta como solucion otra herramienta de la Web 2.0 que son los Sistemas

42 JAIIO - ASAI 2013 - ISSN: 1850-2784 - Page 1



14th Argentine Symposium on Atrtificial Intelligence, ASAI 2013

Recomendadores. Un sistema recomendador sugerird a un usuario de una
plataforma colaborativa otro usuario con quien interactuar.

En este trabajo se presenta una propuesta de un Sistema Recomendador de
Usuarios en base a su perfil y reputacion en una plataforma colaborativa.

2. Sistemas Recomendadores

Regularmente estamos expuestos a una cantidad de informacién que se
extiende de una forma mas rapida que nuestra capacidad para comprenderla. Los
Sistema Recomendador, surgen para facilitar la toma de decisiones en
temas\dominios en los que las opciones son numerosas y variadas.

Estos sistemas son utilizados para indicar informacion, productos, y otros items a
los usuarios que los visitan, tratan de automatizar aspectos de un modelo de
bisqueda de informacion completamente distinto al tradicional donde, por
ejemplo, los usuarios reciben informacion a partir de las elecciones realizadas por
otras personas con gustos similares. [2]. Un Sistema Recomendador ayuda a un
usuario a elegir sin tener suficiente experiencia con las opciones a seleccionar
impulsandolo a la adquisicion de la mejor opcion definicion que [3] ha dado a los
sistemas de recomendacion.

Cabe destacar que en la investigacion efectuada para el presente trabajo final,
se encontrd varios ejemplos de Sistemas de Recomendacion, uno de los mas
distinguidos es la libreria Amazon.com que dispone de uno de los
recomendadores colaborativos mas conocidos y usado en el ambiente del
comercio electronico. En este sistema recomendador cada producto adquirido y
valorado por un usuario lo empareja con productos analogos, y después combina
aquellos productos parecidos en una lista de recomendacion. Tenemos entonces,
que habitualmente en un Sistema Recomendador, se contrasta el perfil del usuario
con algunas caracteristicas de referencia de los items (estas caracteristicas pueden
basarse en la relacion de similitud del usuario con el item, utilizando informacién
de otros usuarios con preferencias o intereses similares a €l) y busca predecir el
"ranking" o valoracion que el usuario le daria a un item que aun el sistema no ha
considerado.

2.1. Formas de adquirir la informacion del usuario

Para crear un perfil de un usuario con sus gustos, preferencias e intereses, se
puede utilizar dos formas o métodos en la recoleccion de informacion: implicita o
explicita [4].

* La informacion implicita: Es aquella que el sistema adquiere a partir del
comportamiento e interaccion del usuario con el sistema. Por ejemplo registro
de los items que el usuario ha visto en una tienda online, analizar el numero
de visitas que recibe un item, analizar las redes sociales de las que el usuario
forma parte y de esta manera conocer sus gustos y preferencias, hacer un
analisis del historial de compra del usuario, comparar el tiempo que el usuario
pasa leyendo sobre ciertos items en el sitio en contraste contra el tiempo que
dedica a otros items, introduccion de palabras claves en una busqueda,
analizar la cantidad de clic que hace el usuario sobre determinada seccion del
sitio

* La informacién explicita: Es la informacién que el usuario ingresa al sistema
en respuesta a las peticiones manifiestas del mismo. Por ejemplo solicitar al
usuario que pondere un conjunto de items de una lista de items, presentar al
usuario dos items, y solicitarle que seleccione uno de ellos, solicitar al usuario
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que cree una lista de items de su preferencia, formulario de registracion al
sistema, cuestionario con preguntas sobre sus preferencias, intereses, etc.

2.2. Métodos para realizar las recomendaciones

En la literatura existen varios métodos para realizar las reomendaciones, estos
métodos son conocidos como filtrados. A continuacion se enumeran:

3.

Filtrado Colaborativo: Es una de las técnicas mas empleadas por los
recomendadores colaborativos. El término filtrado colaborativo se ha
comenzado a utilizar en las ultimas décadas, pero el concepto es algo que las
personas han utilizado desde siempre: compartir opiniones entre si, de boca
en boca, de esta manera se filtra la informacion en base a las opiniones de
nuestros conocidos. Hay al menos dos tipos de filtrado colaborativo, uno
basado en el usuario (user — based) y el otro basado en los productos (items-
based). El primero usa estadisticas para encontrar el conjunto de los usuarios
mas similares (vecinos cercanos) y a continuacion combina las preferencias
de esos usuarios para producir una prediccion o recomendacion. En el
segundo caso, un producto es recomendado a un usuario si dicho producto
es similar a los incluidos en su perfil de usuario (se considera que dos
productos son similares (o vecinos) si los usuarios que han valorado uno de
ellos tienden a valorar el otro asignandole indices de interés parecidos).

Filtrado por contenido: En este filtrado las sugerencias de los items se
basan en deducciones sobre las necesidades de los usuarios y sus
preferencias. Es decir, se utiliza conocimiento en donde se tiene la
informaciéon sobre como un item especifico responde a una necesidad
particular del usuario, y por lo tanto, la razon sobre la relacion entre la
necesidad y una posible recomendacion.

Filtrado Demografico: Clasifican a los usuarios de acuerdo a su perfil y
hacen las recomendaciones basandose en clases demograficas, es decir las
variables que se tienen en cuenta , tales como la edad, el sexo, el lugar de
origen, etc. permitira ubicar a un usuario en uno u otro grupo [5].

Filtrado Hibrido: Estos recomendadores surgen como combinacion de
otros enfoques (por ejemplo, basados en contenido y colaborativos). Son, sin
lugar a dudas, los Sistemas Recomendadores mas complejos de construir
debido a que combina multiples técnicas en un Unico sistema consiguiendo
una participacion activa de todas ellas.

Perfil del usuario

Las creencias y los deseos de un usuario se obtienen por medio del modelado de
usuario; a través de éste se puede saber, los intereses sobre ciertos recursos y que
recursos derivan otros intereses para un usuario. Un modelo de usuario es
entonces Una representacion explicita de las propiedades de un usuario
especifico. Se utiliza para razonar acerca de las necesidades, preferencias o
comportamiento futuro del usuario [6]. Dependiendo de la finalidad para los estan
pensados, los modelos de usuario pueden tomar diversas representaciones. Segin
[7] puede encontrar modelos cuyo objetivo es describir:

Las caracteristicas generales de los usuarios (casi todos los sistemas guardan
informacidn acerca de esto).

Los objetivos del usuario.

Los patrones de comportamiento y preferencias de los usuarios. Esta
informacion es la base de cualquier sistema de recomendacion.

42 JAIIO - ASAI 2013 - ISSN: 1850-2784 - Page 3



14th Argentine Symposium on Atrtificial Intelligence, ASAI 2013
e Las destrezas

4. Recomendador de usuarios en base al perfil y reputacion

Debido a las nuevas posibilidades educativas hoy en dia, los docentes y
estudiantes se veran envueltos en nuevas formas de trabajar y relacionarse entre
ellos. Estas nuevas formas involucran herramientas TICS que optimizan los
procesos comunicativos y permiten la reutilizacion de informacion y
conocimiento. La mayor de las ventajas del uso de las TICs es la posibilidad de
interaccion rompiendo las barreras del tiempo y el espacio, donde por ejemplo
profesores de diferentes establecimientos educativos pueden trabajar en el armado
de un curso, e incluso en el dictado del mismo sin necesidad de ser en el mismo
lugar fisico o en el mismo momento. Como lo mencionamos anteriormente las
plataformas colaborativas ofrecen la posibilidad de interactuar distribuidos
fisicamente en diferentes lugares del mundo. Una de las posibles interacciones
entre docentes es la de interactuar para planificar un curso para las personas con
necesidades diversas (problemas visuales, auditivos, sociales, etc).

Problema: Un docente ingresa a la plataforma colaborativa para comenzar a
interactuar con otro docente sobre alguna tematica, este docente es la primera vez
que ingresa a la plataforma y no conoce qué otros usuarios estan registrados en
dicha plataforma. Se estima que la plataforma sea utilizada por muchos docentes
de las diversas universidades participantes de esta red, por lo que resulta en un
gran numero de docentes que podrian estar registrados en ella.

Solucion: el sistema recomendara otro usuario (Usr —Usuario recomendado)
para iniciar la interaccion.

La recomendacion sera realizada en base a la similitud del perfil (P) del usuario y
el valor de reputacion (R) que es obtenido del resultado de interacciones pasadas
de ese usuario dentro de la plataforma.

U, = Recomendadr(P,R) )

El recomendador realizara como primera instancia un proceso de
comparacion entre los perfiles de los usuarios. Una vez finalizado el mismo, y de
haber desestimado varios usuarios que no presentan similitudes de perfiles, el
sistema comenzara a efectuar un proceso para determinar la confianza entre
usuarios y de esta manera poder efectuar la recomendacion al usuario que ha
solicitado la interaccion para la planificacion del curso. A continuacion se
describiran los dos parametros que son utilizados en las recomendaciones.

4.1. Perfil del usuario docente (P)

El perfil del docente sera utilizado por el recomendador para obtener
informacion sobre el conocimiento, formacion y experiencia de los usuarios. Esta
informacion puede ser proporcionada directamente por él de manera explicita por
ejemplo, mediante un formulario.

A continuacion se describe dos tipos de informacion que debe contener el
perfil del usuario:

Datos demogréficos: Los datos demograficos son aquellos datos inherentes a los
usuarios, los que van con ellos, y solo a ellos les corresponden: Nombre y
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Apellido; Direccion, teléfono fax y correo electronico; Fecha de Nacimiento;
Nacionalidad.

Datos Profesionales: Los datos profesionales permiten determinar de un usuario
su experiencia y conocimientos: Titulos académicos; Puestos docentes
desempefiados; Actividad docente desempefiada: en centros universitarios, en
centros no universitarios; Actividad investigadora: Disciplina de conocimiento,
grupo actual de investigacion, temas de investigacion, colaboracion con otros
grupos de investigacion; Nivel de competencia: Avanzado, intermedio, inicial;
Publicaciones: libros y capitulos en libros, libros publicados, libros editados,
capitulos de libros; Publicaciones articulos en revistas: catalogadas en el JCR del
ISI, Otras revistas Publicaciones en actas de congresos: internacionales,
nacionales. Sobre temas de desarrollo docente y otros ambitos universitarios.
Articulos de divulgacion; Otras publicaciones: monografias, notas de cursos y
seminarios, publicaciones docente, resefias; Otros trabajos de investigacion,
articulos sometidos, articulos en preparacion o en fase de revision; Participacion
en proyectos de investigacion subvencionados como investigador principal;
Comunicaciones y ponencias presentadas a congresos: Internacionales,
nacionales; Cursos y seminarios impartidos, Cursos de master y de doctorado,
Otros cursos de investigacion Seminarios; Cursos y seminarios recibidos.
Asistencia a congresos: Cursos y seminarios, Congresos y reuniones cientificas:
Internacionales, Nacionales; Becas, ayudas y premios recibidos, Premios; Otros
méritos docentes y de investigacion, evaluacion de la actividad docente e
investigadora, Organizacion de congresos, reuniones y eventos cientificos,
Colaboracion y actividades en revistas cientificas Como editor , Como revisor,
Como recensor, actividad como evaluador, direccion de Tesis Doctorales,
Estancias en universidades y centros de investigacion, Licencias sabaticas,
Direccion de Trabajos de Fin de Carrera o Master y de investigacion,
participacion en proyectos docentes, cargos unipersonales de gobierno,
pertenencia a oOrganos de gobierno, encuestas docentes, Otras actividades
académicas; Otros méritos y circunstancias, pertenencia a sociedades cientificas,
Tribunales de plazas de profesorado, tribunales de tesis doctorales, tribunales de
Trabajos de Master y Trabajos de Licenciatura, Tribunales de proyectos de fin de
carrera; Idiomas; Diversidad.

La informacion obtenida del perfil nos permite obtener informacion acerca
del conocimiento, experiencia y situacion académica actual de los usuarios. En
este caso particular planteado en este trabajo se ha realizado una
equivalencia convirtiendo al curriculum vitae de los docentes por perfiles el
cual sera adquirido de forma explicita y manual por el docente.

4.2. Reputacion (R)

La reputacion puede derivarse de la confianza que tienen ciertos miembros
de una comunidad hacia uno en particular, la confianza depende de contextos y
situaciones particulares de accion: no se tiene confianza siempre y en toda
circunstancia. Para Baron, —la virtud de la confianza es la tendencia a
comportarse como si uno creyera que otros se comportaran de manera correcta y
la tendencia a valorar dicho comportamiento en uno mismo y en otros. Una virtud
es un tipo de norma social que aceptamos en otros y por implicacién en nosotros
mismos [8].

La reputacion requiere de una fundamentacion que se sitia por encima de las
obligaciones morales que surgen de la esfera familiar y por debajo de las
regulaciones legales que provienen de la esfera institucional. De acuerdo con la
teoria de la eleccion racional, la emergencia de la reputacion en los sistemas
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sociales se sostiene en la estructura de incentivos de largo plazo que las
relaciones econdémicas involucran. Mas aun, autores como Hardin [9] argumentan
que la confianza (la confiabilidad para ser mas precisos) y la reputacion
individual son conceptos inextricablemente unidos.

La reputacion de un usuario es la opinion que los otros pares tienen acerca de
¢l. La misma es un valor sobre una escala cualitativa o cuantitativa calculada para
cada usuario. Es importante destacar que existen diferentes mecanismos de
reputacion, estos se han aplicado en diversos campos tales como el comercio
electronico [10], los sistemas de recomendacion [11] . En el presente trabajo final
el valor de reputacion R es obtenido a partir de las interacciones pasadas
realizadas entre los usuarios (docentes). La reputacion de un docente es la opinion
que los otros docentes tienen acerca de €l; esta opinion esta basada en el registro
de las interacciones positivas e interacciones negativas ejecutadas por ellos.

La medida de reputacion que se utilizara es la especificada por Jigar Patel [12]
ellos definen el valor de reputacion en un intervalo entre (0,1), en el cual 0
significa un usuario poco confiable y 1 un usuario confiable. Este valor es
obtenido usando la siguiente ecuacion:

1(S) = ElBs=a ;f | @

Donde E se calcula de la siguiente manera:
E [Bs=a; p] = a

Los parametros o y B estan definidos como:
o=m,+ 1

p=n,+1

“

Donde o es el numero de interacciones positivas + 1 y B es el niimero de
interacciones negativas + 1.

Una interaccion positiva es aquella en la cual un docente haya valorado
exitosamente una interaccion con otro docente, tenemos por ejemplo un docente
A ha terminado de interactuar con un docente B, el sistema les pide que valores
su interaccion en positiva o negativa.

4.3. Proceso de seleccion del docente para recomendar en baseal Perfil
(P) y Reputacion (R)

Por ejemplo el docente A desea crear un curso conjunto de matematica y
solicita que se le recomiende otro docente con el que pueda interaccionar. El
sistema recomendador selecciona el docente con el que va a interactuar de
acuerdo al perfil y la reputacién del mismo y se lo presenta al docente.

Para este proceso se cuenta con:

e Un usuario solicitante us es el usuario que ingresa al sistema y pide
recomendacion de usuarios para interactuar.
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e Un conjunto de usuarios candidatos cuc = {ucjuc,ucs,....uc, } son los
usuarios que estan registrados en la plataforma.

e  Un usuario recomendado ur que es el usuario seleccionado por el sistema del
conjunto de usuarios candidatos (cuc) para presentarlo al usuario solicitante

(us)

Teniendo en cuenta esta informacion, el proceso para recomendar se realiza de la
siguiente forma:

a. Registro del usuario

Al ingresar al sistema un usuario us que desea interactuar con otro docente el
sistema verifica si es un usuario registrado, si es un usuario registrado recupera su
perfil, caso contrario le pide que se registre al sistema. La registracion conlleva a
la peticion de informacion sobre su perfil.

b. Recuperacion y comparacion de perfiles similares

Una vez que se crea el perfil de us el sistema recomendador recupera los usuarios
con perfiles similares, estos no necesariamente tienen que ser iguales, creando asi
un conjunto de usuarios candidatos a ser recomendados cuc = {uc;ucyucs, ....uc,}

Para comparar los perfiles se utiliza el modelo Booleano basado en la logica de
proposiciones de Boole. Mediante este modelo los perfiles son representados por
vectores, donde cada elemento del vector es funcion si un criterio del perfil a ser
comparado esta presente o no en el perfil a ser comparado.

Por ejemplo los criterios a ser tenidos en cuenta para la comparacion de los
perfiles son el idioma, la disciplina de conocimiento y diversidad.

Si el wusuario wus tiene en su perfil idioma=espafiol, disciplina de
conocimiento=Lenguaje y diversidad=disminucion auditiva

Entonces los perfiles candidatos pueden tener la siguiente representacion:
Puc1=(1,0,0)
Puc2=(1,1,0)

Pucn=(0,0,0)

Donde 1 representa que el valor del criterio se encuentra presente dentro del perfil
del usuario y 0 representa que el valor del criterio no se encuentra dentro del
perfil.

c. Obtener el valor de reputacion de los usuarios candidatos

Una vez que se obtiene el conjunto de usuarios candidatos a ser recomendados
cuc = {ucpucyucs,....uc,} . Para cada uno de ellos se obtiene el valor de
reputacion R aplicando la ecuacion N° 2.

Las interacciones positivas o negativas se obtienen de la valoracion que otorga un
usuario después de interactuar con otro usuario. La primera vez que ingresa un
usuario al sistema, el valor de R es 0,5 ya que no posee valoracion de otros
usuarios.

El sistema se basard en aquellos usuarios que contengan un perfil idéntico al
docente que solicita que se le recomiende otro usuario, lo primero es el proceso
de comparacion de perfiles en donde los pardmetros que se utilizaran para dicha
comparacion sera el idioma, disciplina de conocimiento y diversidad.
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5. Evaluacion

Para la evaluacion de la propuesta se utiliz6 un conjunto de datos provenientes de
las interacciones realizadas por docentes que utilizaron un prototipo de la
plataforma colaborativa.

5.1. Configuracién de los experimentos
El conjunto de datos contiene la siguiente informacion:

e Informacién de las interacciones entre pares de usuarios desde Noviembre
2011 hasta Junio 2012.

e Informacién de 50 usuarios, profesores y estudiantes a profesores en las de
universidades de los paises del Mercosur.

e Informacion del perfil demografico y académico de esas personas

e Valoracion de los usuarios participantes de las interacciones dadas por los
mismos usuarios intervinientes. Esta valoracion es binaria Buena o Mala.

Hipotesis:

Hipotesis 1: Interacciones con usuarios mas afines resulta en interacciones mas
satisfactorias

Hipotesis 2: Usuarios que se encuentran satisfechos con interactuar con ese
usuario (por el perfil mas similar o por la reputacion del mismo) es mas probable
que vuelva a interactuar con él mismo usuario en el futuro.

Indicadores de veracidad de la hipdtesis:

e Cantidad de interacciones “Buenas”

e Cantidad de usuarios que volvieron a interactuar con el mismo usuario en el
futuro

5.2. Experimentos

Se realizaron experimentos utilizando el recomendador de usuarios en base al
perfil y la reputacion de los usuarios.

Se realizaron experimentos recomendando usuarios para interactuar
aleatoriamente.

Se dividio el conjunto de datos en dos: un conjunto de datos para las pruebas con
interacciones desde Noviembre 2011 hasta Marzo 2012. Y otro conjunto de testeo
con las interacciones desde Abril 2012 hasta Junio de 2012, este ultimo conjunto
es el que se utiliza para obtener los usuarios que volvieron a interactuar con los
mismo usuarios.

Para la comparacion de los perfiles se tuvieron en cuenta los criterios de idioma,
disciplina de conocimiento y diversidad.

Se utiliz6 el método booleano para la comparacion de los perfiles representados
como vectores booleanos.

Se utilizo la ecuacion (2) para la obtencion de la reputacion de los usuarios.

Se realizaron 500 recomendaciones de usuarios en base al perfil y la reputacion y
500 recomendaciones de usuarios en forma aleatoria.
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5.3. Resultados

Las evaluaciones de las recomendaciones se realizaron midiendo la cantidad de
interacciones que fueron calificadas como “buenas” por los usuarios, bajo el
supuesto que interacciones con usuarios recomendados en forma precisas resultan
en interacciones positivas “buenas”. El Grafico 1 y el Grafico 2 muestran las
calificaciones de las interacciones de usuarios recomendados en base al perfil y
reputacion y calificaciones de interacciones de usuarios recomendados de forma
aleatoria respectivamente. Como se observa en los graficos, la calificacion de las
interacciones de los usuarios recomendados en base al perfil y la reputacion es
mayor la cantidad de positivas (1) que negativas (-1), esto quiere decir que la
mayoria de los usuarios a los cuales se les recomendé utilizando la propuesta
realizada en este trabajo estuvieron satisfechos con las interacciones con sus
pares.

Caso contrario las interacciones realizadas con usuarios recomendados en forma
aleatoria resultaron mayormente insatisfactorias (-1).

En los Graficos 3 y Grafico 4 se muestra la cantidad de interacciones que
volvieron a repetirse después de recibir recomendaciones en base al perfil y
reputacion y en base aleatoria respectivamente. Como se puede observar hubo
mas veces que los usuarios volvieron a interactuar en el futuro con
recomendaciones realizadas en base al perfil y el trust (mas personalizadas).

Con estos resultados se pudieron demostrar las hipotesis planteadas:

Hipotesis 1: Interacciones con usuarios mas afines resulta en interacciones mas
satisfactorias

Hipotesis 2: Usuarios que se encuentran satisfechos con interactuar con ese
usuario (por el perfil mas similar o por la reputacion del mismo) es mas probable
que vuelva a interactuar con él mismo usuario en el futuro.

6. Conclusiones

En esta seccion se presentan las conclusiones obtenidas del trabajo realizado.
También se exponen algunos aspectos para trabajo futuro. Como conclusion se
puede decir que los aportes del trabajo son: una herramienta para plataformas
colaborativas que permite sugerir usuarios para interactuar de forma
personalizada; un nuevo aporte a los métodos de recomendacion en base al
conocimiento al tener en cuenta el perfil y la reputacion para realizar las
recomendaciones. El sistema recomendador presentado en este trabajo se
convierte en una contribucion importante para las plataformas colaborativas. Los
nuevos usuarios de una plataforma colaborativa no saben quién es la persona
mas idonea para comenzar a interactuar sobre alguna tematica, muchas veces las
interacciones no son exitosas debido a que la persona con quien interactud
resulta no ser la idonea. El sistema recomendador propuesto es una solucion a
este problema, le recomienda a una persona un usuario idoéneo con quien
interactuar. Para demostrar la validez de este sistema recomendador se realizaron
experimentos cuyos resultados demuestran que usuarios que interactuaron con
usuarios recomendados de forma personalizada (en base a su perfil y la
reputacion del mismo dentro la plataforma colaborativa) fueron mas exitosas.
Como trabajo futuro se propone:
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Calificaciones de interacciones de Rec(P,R)
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Grifico 1: Calificaciones de Interacciones con usuarios recomendados en base al perfil (P) v su reputacién (R).
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Grafico 2: Calificaciones de Interacciones con usuarios recomendados en forma aleatoria
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Grifico 3: Interacciones que volvieron o no a realizarse después de recibir una recomendacion de usuarios en base a su perfil y reputacion
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Grifico 4: Interacciones que volvieron a realizarse o no después de recibir una recomendacion de usuarios en forma aleatoria

Mejorar la escala de evaluacion de interacciones que involucre varios
valores entre buenas y malas. La valoracion de las interacciones realizadas
se evalian de forma booleana, solamente positivas y negativas, pero una
interaccion también se podria valorar como buena, no muy buena, mala y no
muy mala. Se propone también como trabajo futuro el empleo de logica

difusa para involucrar esta nueva escala de valoracion al sistema
implementado.
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Agregar formas de evaluar la interaccion teniendo en cuenta la persona con
la que interactuo y el contexto.

Adquirir de forma automatica el perfil del usuario utilizando los curriculums
oficiales disponibles online. Como ejemplos de curriculums oficiales se
puede considerar los utilizados por los profesores brasileros con el sistema
LATTES y SIGEVA por investigadores argentino.
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