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RESUMEN

En este artículo se presentan los fundamentos y experiencias de uso de dos sistemas que dan 
soporte a la creación y evaluación, respectivamente, de entornos de aprendizaje móviles adaptativos. En 
estos entornos, generados dinámicamente por el sistema CoMoLE, se recomiendan las actividades más 
adecuadas para ser realizadas por cada estudiante en cada momento, facilitándole así el aprovechamiento 
de su tiempo disponible; también se adapta la interfaz que da soporte a la realización de las actividades, 
seleccionando los contenidos y herramientas más apropiados en cada caso. Para ello, se consideran las 
características y necesidades del estudiante, sus acciones previas y el contexto en que se encuentra en ese 
momento. Sin embargo, es complejo evaluar cuán satisfactoriamente las recomendaciones y adaptaciones 
atienden las necesidades de cada usuario. Con el objetivo de evaluar entornos de enseñanza adaptativos, 
se diseñó el método GeSES que, utilizando técnicas de Minería de Datos, extrae, de los logs del sistema 
adaptativo, información sobre los puntos donde los estudiantes tuvieron mayores dificultades. Este 
método se ha utilizado para evaluar un entorno generado por CoMoLE. Los resultados obtenidos se 
presentan también en este artículo.  
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ABSTRACT

In this paper, we present the basis and case of use of two systems that support the creation and 
evaluation of adaptive mobile learning environments. In this type of environments, dynamically 
generated by CoMoLE, the most suitable activities to be carried out by each student are recommended 
to him, so that he can take benefit from his spare time. The interface to support activity accomplishment 
is adapted by selecting the most suitable contents and tools for that student. With this purpose, student 
features, needs, previous interactions and context is considered. However, evaluating whether the 
recommendations and adaptation fits the student’s needs is complex. With the purpose of evaluating 
adaptive learning systems, the method GeSES was designed. GeSES uses Data Mining techniques to 
extract information about potential problems. It has been used to evaluate one CoMoLE-based learning 
environment and the results obtained are also presented in this article.

Keywords: evaluation, adaptive hypermedia, recommender systems, e-learning.

Desde sus orígenes, Internet se ha utilizado para buscar información especializada 
con diferentes propósitos (entretenimiento, trabajo, aprendizaje, curiosidad, etc.) 
y en particular, muchos usuarios utilizan Internet frecuentemente para completar 
su formación, accediendo a materiales educativos que les permiten aprender a su 
propio ritmo. Más aún, es cada vez más frecuente que las propias instituciones 
educativas, especialmente las universidades, basen parte de sus actividades en 
recursos educativos accesibles a través de Internet.

Sin embargo, la heterogeneidad de la información disponible a través de Internet 
provoca que no todos los recursos sean adecuados para todos los usuarios, ya que 
cada persona puede tener unas necesidades, preferencias y objetivos diferentes a 
las del resto. Así, cada vez son más los sitios Web que incluyen funcionalidad para 
poder adaptar sus contenidos a distintos tipos de usuarios según sus características. 
En particular, los Sistemas Hipermedia Adaptativos (SHA) (Brusilovsky et al., 1998) 
son sistemas que, basándose en un modelo del usuario, personalizan la información 
que presentan considerando la información contenida en ese modelo.

Por otra parte, gracias a la disponibilidad hoy en día de tecnologías inalámbricas 
y a la rápida evolución de los dispositivos móviles, es posible conectarse a Internet 
desde distintos lugares y en diferentes momentos. Los dispositivos móviles son 
pequeños, compactos y portátiles. Cada vez es mayor la cantidad de personas 
que llevan consigo asiduamente uno o más dispositivos electrónicos, incluyendo 
teléfonos, asistentes personales digitales (PDAs) y ordenadores portátiles. Estos 
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dispositivos se suelen utilizar con fines de entretenimiento, para trabajar o para 
aprender. Suelen tener diversas prestaciones como cámara y reproductor de vídeo, 
sistema de localización física como GPS, capacidad para capturar datos, etc. Además, 
en la sociedad actual, el tiempo se ha convertido en un valor muy preciado, y en 
muchos casos organizar el tiempo disponible de una forma óptima es complicado, 
aunque necesario. 

En este contexto, las tecnologías inalámbricas y los dispositivos móviles ofrecen 
una gran oportunidad a quienes desean aprovechar espacios de tiempo libre para 
realizar tareas pendientes cuando no tienen acceso a su ordenador personal. Conviene 
considerar que las actividades a realizar en distintas situaciones pueden depender 
de las características de los dispositivos móviles que se tienen al alcance en ese 
momento, así como del lugar en que se encuentre el usuario y, ¡cómo no! del tiempo 
que tiene disponible. Por tanto, sería útil disponer de entornos de recomendación 
de actividades a los que los usuarios se puedan conectar para pedir consejo sobre las 
actividades a realizar en distintos contextos utilizando distintos dispositivos. 

Desde el punto de vista de diseño, la creación y configuración de entornos 
de enseñanza y aprendizaje adaptativos móviles que puedan dar soporte a la 
recomendación y realización de actividades por parte de cada usuario en función de 
sus características personales, necesidades, acciones previas y contexto, es una labor 
complicada. Esto implica la necesidad de: especificar y dar soporte a la realización de 
distintos tipos de actividades; crear y ofrecer distintas versiones de contenidos para 
seleccionar los más apropiados para usuarios con distintas necesidades y en distintos 
contextos; y definir criterios de recomendación de actividades y de adaptación de 
contenidos para la generación de espacios de trabajo adaptados a las necesidades 
de los usuarios. Todas estas tareas requieren un tiempo y esfuerzo notables por 
parte del diseñador o creador de este tipo de entornos. Actualmente, los sistemas 
hipermedia adaptativos no suelen incluir ayudas para definir y combinar distintos 
atributos y criterios de adaptación sobre usuarios, grupos de trabajo, actividades y 
contextos, a ser considerados para realizar recomendaciones y generar espacios de 
trabajo dinámicamente. Son pocos los sistemas de recomendación que proveen a los 
diseñadores herramientas y recursos que puedan utilizarse de forma sencilla para 
reducir el tiempo empleado en la creación y configuración de SHA.

Es en este contexto donde se sitúa el sistema CoMoLE. (“Context-based adaptive 
Mobile Learning Environments”). CoMoLE da soporte a la recomendación y 
realización de actividades desde distintos dispositivos a través de navegadores Web, 
considerando las necesidades de cada usuario y el contexto en el que se encuentra 
en cada momento.
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Aunque los entornos de e-learning ofrecen mayor interactividad y mayor 
flexibilidad, su mantenimiento representa un importante obstáculo para su utilización 
por parte de los profesores. Además de diseñar e implementar las actividades 
educativas, evaluar a los estudiantes y ofrecer apoyo normalmente en forma de 
tutorías, estos profesores deben evaluar el efecto de las distintas actividades 
sobre el aprendizaje de los estudiantes, es decir, intentar conocer si éstas fueron 
útiles para los estudiantes, y de qué manera se podrían mejorar. Esta evaluación 
es especialmente importante cuando no todos los estudiantes reciben los mismos 
recursos de la misma forma, sino que éstos son adaptados a sus características y 
contextos, como es el caso de los SHA.

En este sentido, el principal obstáculo al que se enfrentan los profesores para llevar 
a cabo la evaluación es que, mientras en la enseñanza tradicional el profesor percibe 
mediante observación directa las reacciones y comportamientos de los estudiantes, 
pudiendo adaptar la forma en la que transmite los conocimientos en función de lo 
observado, en el caso de los entornos de e-learning el profesor no puede obtener 
este tipo información de la misma forma, ya que generalmente no está físicamente 
presente en el momento en el que los estudiantes realizan estas actividades ni puede 
observar remotamente a cada estudiante en cada momento. Esto hace aún más 
compleja la tarea de evaluación de las actividades propuestas y de las decisiones 
de adaptación adoptadas. Una posibilidad para facilitar la evaluación consiste en 
incorporar cuestionarios para que los estudiantes puedan opinar explícitamente 
sobre los recursos a los que han accedido. Sin embargo, esta solución presenta varias 
dificultades: muchas veces los estudiantes no disponen del tiempo o la voluntad para 
rellenar encuestas; es posible que los estudiantes no quieran expresar opiniones 
negativas sobre los recursos; e incluso, aunque lo hagan, sus percepciones pueden 
no ser correctas. Por estos motivos; sería mejor poder disponer de información más 
objetiva sobre lo adecuadas que resultaron las recomendaciones, de las diversas 
actividades y los recursos presentados en cada momento.

Es práctica común que estos entornos almacenen las interacciones de los 
estudiantes en bases de datos relacionales o ficheros (logs). Estas interacciones 
reflejan lo que hicieron los estudiantes, ya que contienen información sobre sus 
acciones, progresos y resultados obtenidos en cada una de las actividades realizadas. 
Por tanto, el profesor podría utilizar los datos contenidos en los logs como fuente de 
información sobre la experiencia de sus estudiantes con las actividades educativas. 
Esta información no es evidente, pero existe la posibilidad de obtenerla mediante un 
análisis de estos logs. No obstante, el tamaño de los logs, normalmente es excesivo 
y su análisis no es posible sin la ayuda de métodos y herramientas adecuadas para 
esta tarea.
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La minería de datos es la disciplina capaz de extraer información implícita 
contenida en los datos, que previamente es desconocida, y además es potencialmente 
útil (Witten y Frank, 2000). Esta disciplina proporciona, un conjunto de métodos y 
técnicas que han demostrado su capacidad para analizar grandes cantidades de datos 
con éxito en ámbitos como el comercio electrónico. Una posibilidad para conseguir 
analizar los logs en entornos adaptativos, consiste en que el profesor utilice técnicas 
de minería de datos. Sin embargo, si la aplicación de estas técnicas y la posterior 
interpretación de los resultados obtenidos no son tareas sencillas incluso para 
expertos en esta disciplina, lo son mucho menos para profesores que a veces sólo 
poseen conocimientos básicos de informática.

Por este motivo, se propone un método de evaluación para este tipo de entornos 
de recomendación móviles que ayuda a realizar el análisis de logs y ofrece  los 
resultados de este análisis de forma entendible. Este método fue aplicado a los 
logs del sistema CoMoLE con el objetivo de detectar situaciones problemáticas que 
pueden indicar una baja eficacia en las recomendaciones de actividades realizadas 
por este sistema.

Además, en este trabajo se presentan las bases del sistema CoMoLE, junto con 
un ejemplo de funcionamiento y los resultados de experiencias realizadas con dos 
entornos de aprendizaje móvil para el apoyo al estudio de sendas asignaturas de 
primer y segundo curso de Ingeniería Informática de la Universidad Autónoma 
de Madrid. Igualmente, se presenta el método GeSES para la evaluación de cursos 
adaptativos, mientras que se muestra un ejemplo de su aplicación al análisis de logs 
del sistema CoMoLE. Se describen algunos trabajos relacionados con las áreas de las 
propuestas, y finalmente se presentan las conclusiones.

EL SISTEMA CoMoLE

Con el objetivo de ofrecer a los estudiantes la posibilidad acceder a actividades 
educativas desde distintos dispositivos, y que estas actividades se adapten tanto a 
su perfil de usuario como al contexto en que se encuentran, se desarrolló el sistema 
CoMoLE. (Context-based adaptive Mobile Learning Environments). Este sistema 
recomienda las actividades más apropiadas a cada usuario en cada momento, 
dependiendo de sus características personales, de las acciones mientras interactúa 
con la plataforma y del contexto en el que se encuentra en ese momento. Estas 
actividades serán realizadas a través de un navegador Web utilizando distinto tipo 
de dispositivos. A continuación se presentan las bases de este sistema, seguidas de 
un ejemplo de funcionamiento y, por último, algunos resultados de experiencias de 
uso realizadas con este sistema.
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Bases de CoMoLE

Un requisito fundamental para poder recomendar actividades a cada usuario 
y generar dinámicamente las interfaces que den soporte a su realización en cada 
contexto, es almacenar información sobre los usuarios que las llevarán a cabo. Estos 
datos constituirán el modelo de usuario de CoMoLE. En este modelo de usuario 
es posible definir cualquier rasgo del usuario cuyos posibles valores puedan 
representarse a través de un conjunto de valores discretos (numéricos o estereotipos) 
o mediante intervalos de valores en el caso de datos numéricos. Algunos ejemplos de 
rasgos de adaptación utilizados en el área de la enseñanza son si el estudiante cursa 
por primera vez una materia o no, su nivel de conocimiento previo, las distintas 
dimensiones del estilo de aprendizaje del usuario, el porcentaje de aciertos en los 
ejercicios realizados hasta el momento, el lugar donde se encuentra, el dispositivo 
utilizado, o el tiempo que tiene disponible para realizar  las actividades, por ejemplo. 

Una vez que se han definido las características de los usuarios que se van a tener 
en cuenta a la hora de realizar la adaptación, es necesario describir los entornos de 
aprendizaje móviles, especificando sus componentes. Un entorno de este tipo consiste 
en: un conjunto de actividades, relacionadas con un tema, que se recomendarán 
a usuarios en distintas situaciones; un conjunto de contenidos multimedia y 
herramientas que se combinarán para dar lugar a espacios de trabajo en los que los 
usuarios podrán realizar dichas actividades; y un conjunto de parámetros y criterios 
de recomendación de actividades y adaptación de espacios de trabajo. Para cada 
entorno se definen una serie de características generales como: I) idiomas a los que se 
dará soporte en el entorno (contenidos, interfaz),II) descripciones del propio entorno 
en los distintos idiomas que se hayan especificado, III) atributos de los usuarios que 
se van a tener en cuenta para realizar la recomendación de actividades y adaptación 
de espacios de trabajo, IV) actividades a realizar, V) roles que los estudiantes pueden 
tener en las actividades colaborativas, y VI) características generales de los grupos de 
trabajo, como por ejemplo si los estudiantes serán agrupados de forma automática, el 
tamaño de los grupos de trabajo o el conjunto de herramientas que se facilitarán a los 
estudiantes para poder interactuar entre sí y realizar las actividades colaborativas. 

También se almacena información sobre cada una de las actividades que forman 
parte de un entorno, como el tipo de actividad (teoría, ejemplo, simulación, ejercicio 
tipo test, ejercicio de respuesta libre, repaso, envío/recepción de mensajes, etc); 
una descripción de la actividad por cada uno de los idiomas especificados en las 
características generales del entorno a la que pertenece; fecha de inicio/finalización 
de la actividad ó plazo límite (si procede); tiempo mínimo estimado de realización 
de la actividad (si existe) y tiempo máximo que el estudiante puede tardar en realizar 
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la actividad desde su inicio (si procede). Esta información se almacena en el caso 
de actividades atómicas, es decir, aquellas que no se descomponen en actividades 
más simples. Dentro de estos entornos, también hay actividades compuestas cuyo 
principal objetivo es agrupar conjuntos de actividades, por ejemplo, aquellas que se 
relacionen con un mismo concepto.

Además, las actividades atómicas pueden tener asociados contenidos 
multimedia. Los contenidos asociados a cada actividad pueden variar dependiendo 
del tipo de la misma, del tipo de dispositivo para el cual están diseñados, del estilo 
de aprendizaje del estudiante y/o de otras características personales; de este modo, 
se podrán seleccionar los más adecuados para cada usuario en cada situación 
particular. En el caso de actividades teóricas o de ejemplos, los contenidos podrán 
ser fragmentos HTML, XML o ficheros PDF con explicaciones sobre un concepto o 
casos de ejemplos a observar. En los ejercicios, los contenidos serán el enunciado 
del problema a solucionar. En las simulaciones, se pueden incluir applets con los 
que los usuarios podrán interactuar para observar distintos comportamientos 
del problema. En los mensajes enviados entre compañeros del mismo grupo de 
trabajo, los contenidos serán el cuerpo del mensaje a enviar. Y por último; en los 
envíos o descargas de ficheros de material, los contenidos serán el propio fichero. 
Independientemente del tipo de actividad, cada uno de los contenidos podrá disfrutar 
de distinto tipo de material, como imágenes, texto, vídeos o sonidos, entre otros. Un 
mismo contenido puede estar asociado a distintas actividades. Una misma actividad 
puede tener asociadas distintas versiones de contenidos orientadas a usuarios con 
características o necesidades diferentes (por ejemplo, versiones con más esquemas 
y menos textos para estudiantes con estilo de aprendizaje visual, versiones con 
vocabulario más sencillo para estudiantes noveles, etc.). El diseñador o creador de 
contenidos puede crear o suministrar diferentes contenidos dependiendo del tipo 
de dispositivo utilizado por el usuario. Por ejemplo, en una determinada actividad, 
se pueden definir distintos contenidos, unos para el caso en el que el usuario utilice 
un ordenador personal o portátil y otros para cuando se conecte con una PDA. En 
este caso, lo más usual es que los contenidos mostrados a los usuarios si utilizan una 
PDA se encuentren más sintetizados o se muestre la misma información que cuando 
se utiliza un ordenador personal, pero dividiéndola en varias páginas, para que el 
usuario pueda visualizar dichos contenidos de una forma más cómoda. También se 
pueden definir distintas versiones de contenidos dependiendo de atributos de los 
usuarios como, por ejemplo, la dimensión visual-verbal de los estilos de aprendizaje 
de los alumnos (Felder y Silverman, 1988): en determinadas actividades, puede 
ser útil disponer de dos versiones distintas, una para estudiantes con estilo de 
aprendizaje visual, donde las explicaciones serán más esquemáticas y contendrán 
más dibujos y gráficos, y otra con explicaciones textuales más extensas para los 
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estudiantes con estilo de aprendizaje verbal. Además, se pueden ofrecer distintas 
explicaciones dependiendo de la experiencia del usuario adaptando el vocabulario o 
el tipo de expresiones de las distintas versiones de contenidos, por ejemplo. 

Una vez que se ha establecido el modelo de usuario y las características del 
entorno de trabajo y de sus actividades; el siguiente paso es, definir los criterios para 
recomendar las distintas actividades a los distintos usuarios y grupos teniendo en 
cuenta los rasgos definidos en el modelo de usuario, así como las características de 
las actividades. Estos criterios se establecerán por medio de reglas de adaptación. Las 
reglas de adaptación pueden tener asociadas condiciones de activación, relacionadas 
con información sobre los usuarios. Si una regla no tiene condición de activación se 
aplicará automáticamente para todos los usuarios. En caso contrario, es necesario 
que la condición se satisfaga para que la regla se active. Para todos los tipos de reglas 
de recomendación, las condiciones de activación pueden ser simples o compuestas. 
Una condición está definida por un nombre de atributo y un valor constante con el 
que se comparará, a través de un operador de relación, el valor de dicho atributo en 
el modelo de usuario del estudiante. En el caso de atributos numéricos, el operador 
de relación podrá ser el de igualdad, mayor, mayor e igual, menor o menor igual. 
Sin embargo en el caso de atributos cuyo valor sea de tipo discreto (ya sea numérico 
o estereotipo) el operador de relación a utilizar será siempre el de igualdad. Las 
condiciones compuestas tienen condiciones anidadas, que a su vez pueden ser 
simples o compuestas. Para definir relaciones entre las condiciones anidadas se 
pueden utilizar dos clases de operadores: “y” u “o”. Además, pueden especificarse 
condiciones negativas, en las que una regla se activa cuando no se cumple una 
determinada condición, ya sea simple o compuesta. Las reglas de adaptación pueden 
ser de tres tipos: reglas estructurales, filtros generales de contexto y, reglas de 
requisitos individuales. 

Las reglas estructurales, indican la manera en que se descomponen las 
actividades compuestas en otras actividades a las que llamamos subactividades, así 
como la flexibilidad de la guía de navegación ofrecida a los distintos usuarios durante 
la realización de dichas subactividades (recorrido secuencial/libre), incluyendo el 
orden en el que los usuarios tendrán que realizarlas, en el caso que la guía sea directa 
(recorrido secuencial). Una actividad puede descomponerse de distintas formas, e 
incluso la guía de navegación ofrecida entre las subactividades puede ser distinta 
dependiendo del tipo de usuario a quien esté dirigida. De este modo, es posible 
guiar de forma distinta a usuarios diferentes mientras realizan las subactividades de 
una misma actividad. Una versión más simple de este tipo de reglas se ha utilizado 
previamente para describir cursos hipermedia adaptativos (Carro, 2001). 
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Los filtros generales de contexto, sirven para separar, del conjunto de todas las 
actividades, aquellas que se considera apropiado recomendar al usuario debido al 
contexto en el que se encuentra en el momento de ofrecer la recomendación, así 
como aquellas que se consideran inapropiadas por el mismo motivo. En estos filtros 
también es posible considerar características personales de los usuarios para ofrecer 
las recomendaciones, de modo que es posible ofrecer distintas recomendaciones a 
usuarios distintos, incluso cuando se encuentran en el mismo contexto. Por ejemplo, 
se podría definir un filtro general de contexto con el siguiente criterio: “Las actividades 
teóricas y los ejemplos no serán recomendadas a los estudiantes que tengan menos 
de treinta minutos disponibles”. Además, se podría especificar otro filtro general que 
indicara que, si se tienen 10 minutos libres, las actividades de repaso y los ejercicios 
tipo test sí se recomendarán a los usuarios de estilo de aprendizaje activo.

Por último, las reglas de requisitos individuales, especifican restricciones de 
realización para una determinada actividad. Este tipo de reglas se pueden utilizar 
para especificar, por ejemplo: el número mínimo de usuarios necesarios para 
poder realizar la actividad; si es necesario la realización de una o varias actividades 
relacionadas previamente; la fecha de activación de la actividad; o la obligatoriedad 
de que se cumplan una serie de condiciones del contexto de los usuarios, entre otros. 

A veces, la especificación de todo este tipo de criterios de adaptación es un 
proceso complicado para el responsable del entorno. Además, en determinadas 
ocasiones, puede ocurrir que no exista información suficiente sobre la adecuación 
de una determinada actividad para un usuario concreto que se encuentra en un 
contexto específico; es decir, no existen reglas de recomendación que indiquen si 
recomendar o no esa actividad. En este caso, se pueden realizar recomendaciones 
basadas en la información sobre las acciones que otros usuarios con características 
similares realizaron previamente. Evidentemente, para poder ofrecer este tipo de 
recomendaciones basadas en las acciones de otros usuarios con características y 
contextos similares, es necesario almacenar y procesar información sobre usuarios 
que interactuaron con el entorno previamente. En caso de no existir información 
disponible para una actividad determinada, CoMoLE. Anota dicha actividad como 
disponible y se deja en manos del usuario realizarla o no.  

Para la realización de las recomendaciones basadas en información de otros 
usuarios, CoMoLE. Utiliza modelos de Markov. El primer paso consiste en realizar 
una clasificación de usuarios en función de los rasgos de adaptación que se tienen 
en cuenta en todo el entorno, para ofrecer las recomendaciones. Cada usuario está 
definido por un vector de atributos, que pueden estar relacionados tanto con sus 
rasgos personales como con características de su contexto. Cada elemento del vector 
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tendrá asignado el valor del atributo correspondiente para ese usuario. En función de 
los posibles valores para cada atributo del vector, realizando todas las combinaciones 
de valores para cada atributo, se obtiene un conjunto de vectores, cada uno de los 
cuales representa una clase diferente de usuarios. 

Consideremos un entorno en el que se tienen en cuenta la dimensión secuencial-
global de los estilos de aprendizaje de los alumnos y el dispositivo que utilizan 
para realizar actividades de ese entorno; distinguiendo entre ordenador personal/
portátil y, dispositivo móvil (PDA/teléfono móvil). En este caso concreto, hay cuatro 
posibles clases de usuario: secuencial utilizando un ordenador personal o portátil 
(tipo 1), secuencial utilizando PDA o teléfono móvil (tipo 2), global utilizando un 
ordenador (tipo 3) y global utilizando una PDA o teléfono (tipo 4). En el caso de 
atributos numéricos (como, por ejemplo, el tiempo disponible), los valores posibles 
son demasiados como para poder obtener suficientes usuarios de cada una de las 
categorías en función de los minutos que tienen disponibles. Por este motivo, se ha 
decidido agrupar por rangos los posibles valores en este tipo de atributos.

Para cada una de estas clases de usuarios, se puede obtener un recorrido 
de actividades con información sobre la probabilidad de realización de una 
determinada actividad después de haber realizado otra por parte de usuarios con 
las características asociadas a la clase. El recorrido de actividades para cada clase de 
usuarios se obtiene analizando el orden en el que los usuarios de esta clase realizaron 
las actividades del entorno. Cada recorrido contiene información sobre todas las 
actividades que forman parte del entorno y cuántos usuarios de esa clase realizaron 
una determinada actividad después de otra. Estos recorridos de actividades se han 
representado utilizando un modelo de Markov donde los estados representan las 
actividades del entorno y los enlaces entre las mismas indican la probabilidad de que 
un usuario realice la actividad en un momento determinado. 

Una vez obtenidos los recorridos realizados entre las actividades, para cada 
una de las clases de usuario, se puede decidir si recomendar o no una determinada 
actividad teniendo en cuenta el tipo de usuario involucrado, la última actividad 
realizada (que será considerada como la actividad origen), la actividad sobre la que 
se desea obtener información (actividad destino), los recorridos entre actividades 
realizados por usuarios similares (pertenecientes a la misma clase), y la relación que 
existe entre las probabilidades de transición desde la actividad origen a las posibles 
actividades destino. 

La recomendación sobre una determinada actividad, se realiza si se puede 
sugerir con suficiente confianza. Se considera que existe suficiente confianza 
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sobre la probabilidad de una transición cuando la probabilidad de transición de la 
actividad origen a la actividad destino con respecto a cada una de las demás posibles 
actividades destino, es superior a un 30%. En ese caso, la actividad destino inicial 
se anota como recomendada para ese usuario, ya que es mucho más probable que le 
interese esta frente a las otras. 

Por ejemplo, observando la figura 1,  supóngase que se trata de un usuario con una 
serie de características que acaba de realizar la actividad BA_Gates. El responsable 
del entorno no especificó ninguna regla de adaptación relacionada con las actividades 
Set_Tests y Set_Exers y, por tanto, no se tiene información sobre la adecuación de 
dichas actividades. Si se suponen las probabilidades de transición presentadas en el 
gráfico de la figura 1, se tiene que se recomendará al usuario la actividad Set_Tests, 
ya que un 75% de los usuarios con características similares en contextos análogos 
realizaron esta actividad a continuación de la actividad BA_Gates. Sin embargo, no 
existe información sobre la adecuación de la actividad Set_Exers para este tipo de 
usuarios en estos contextos. Por tanto, esta última actividad no será especialmente 
recomendada, dejando su realización en manos.

Set_Exers

BA_Gates

Set_TestsBa_Teo

BA_Example
15%

10%

75%

25%

100% 100%

Figura 1. Ejemplo de un modelo de Markov con las probabilidades de transición entre distintas 
actividades de un entorno
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Tanto el mecanismo de recomendación basado en reglas de adaptación como 
el basado en información sobre otros usuarios se encuentran implementados en 
dos módulos independientes del sistema CoMoLE. Este hecho permite que puedan 
utilizarse de forma independiente.

Cuando un entorno de aprendizaje móvil, se pone a disposición de los usuarios, 
éstos tienen que acceder utilizando un navegador Web al sistema. El primer 
paso consiste en averiguar cuáles son las actividades relacionadas con el entorno 
seleccionado por el usuario. El gestor de actividades es el responsable de obtener 
un listado inicial de las actividades de un entorno determinado. Para generarlo, el 
gestor consulta tanto la información sobre la totalidad de los elementos del entorno 
como la información sobre las actividades que ya ha realizado el usuario. A partir de 
esto, obtiene el listado inicial de actividades, anota las realizadas previamente por 
el usuario, y proporciona un listado inicial que envía al módulo de recomendación 
basado en reglas.

A continuación, el listado inicial pasa por los tres filtros descritos en el capítulo 
anterior: filtro estructural, filtro general de contexto y, filtro individual. Cada módulo 
da soporte al procesamiento del correspondiente tipo de reglas: reglas estructurales, 
filtros generales de contexto y restricciones individuales de realización. Esta 
separación de filtros en módulos facilita que se pueda utilizar cada uno de ellos por 
separado, de tal manera que, en función de las decisiones tomadas por el responsable 
del entorno en la fase de diseño, se pongan en marcha los correspondientes módulos 
de recomendación para la fase de recomendación. 

La entrada de cada módulo de recomendación es la salida del módulo anterior, 
a excepción del primero a utilizar, que recibe el listado inicial proporcionado por 
el gestor de actividades. La salida de cada módulo es un listado con las actividades 
anotadas junto con su correspondiente grado de recomendación (recomendada en 
este momento, disponible pero no recomendada en este momento, disponible y 
no disponible). Este listado es la entrada al módulo de recomendación basado en 
información sobre otros usuarios, en caso de utilizarse. 

En caso de haber seleccionado el uso de recomendaciones basadas en acciones 
previas de otros usuarios, entra en juego el módulo denominado “buscador de 
recomendaciones”. Su objetivo principal es realizar recomendaciones sobre 
las actividades que se encuentren sin anotar o bien en estado disponible (ni 
recomendadas ni no recomendadas) basándose en las actividades realizadas por 
usuarios con características similares cuando se encontraron en la misma situación.  
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Para ello, primeramente, se clasifica al usuario en uno de los tipos o clases para los que 
se encuentran definidos los grafos de actividades. A continuación, para cada una de 
las actividades a considerar, el buscador de recomendaciones analiza la probabilidad 
de transición desde actividades que el usuario ya ha realizado a aquellas actividades 
a considerar. Si existe suficiente nivel de confianza sobre la probabilidad de realizar 
una determinada actividad a continuación de una de las actividades realizadas ya por 
el usuario, la actividad destino es anotada como recomendada. 

Una vez que el buscador de recomendaciones ha terminado de actualizar el 
estado de las actividades, envía la lista de actividades completa anotada al generador 
de espacios de trabajo, encargado de componer estos espacios seleccionando los 
contenidos y herramientas más adecuados para mostrar al usuario. Realiza esta 
selección teniendo en cuenta las características del dispositivo y los rasgos personales 
de los usuarios, e incluye una tabla de actividades anotada con información sobre el 
grado de recomendación de cada actividad. Una vez que se ha generado la página, es 
enviada al navegador Web del usuario. 

En la figura 2 se presenta un ejemplo de una página Web generada para un usuario 
que está interactuando con un entorno de recomendación de actividades relacionado 
con la materia “Estructura de Datos y de la Información I (EDI1)”. Como se puede 
observar, la parte superior de esta página muestra el área de recomendación donde, 
en la parte izquierda, se pueden ver las actividades recomendadas (If.Test) y, en la 
parte derecha, la actividad actual (Switch.Teoría). En la parte central se encuentran 
dos botones. El superior permite salir del entorno finalizando la sesión. El inferior 
permite ocultar/mostrar la tabla anotada de actividades (parte izquierda de la página) 
para ampliar/reducir el tamaño del área de contenidos (parte central y principal de 
la página).  A la izquierda de la página se muestra una tabla de actividades anotadas 
en distintos colores. Esta tabla se genera dinámicamente a partir del listado de 
actividades anotadas de los módulos de recomendación. 

Como se puede observar, cada actividad está coloreada de acuerdo a la metáfora 
del semáforo (Weber y Specht, 1997), donde cada uno de los colores indica un grado 
de recomendación. Los colores utilizados son:

	 Verde para indicar que la actividad se encuentra disponible para el usuario y 
que su realización está recomendada por el entorno en ese momento.

	 Amarillo cuando la actividad está disponible pero no se encuentra 
recomendada en ese momento, ya que alguna condición relacionada con el 
contexto del usuario no se satisface. 
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	 Rojo si la actividad no se encuentra disponible y, por tanto, el usuario no 
puede realizarla (por ejemplo, si es necesario que realice otra actividad 
previamente).

	 Negro para las actividades ya realizadas por el usuario.

En el ejemplo de la figura 2, la tabla de actividades anotada tiene una actividad 
recomendada que es la actividad If-Test que también se encuentra en la parte 
superior de la página, en la barra de recomendaciones. La actividad Switch-Ejercicio1 
se encuentra anotada como no recomendada en color amarillo ya que alguna de las 
condiciones del contexto del usuario no son apropiadas para la realización de la 
misma. La actividad Switch-Ejercicio2 se encuentra anotada como no disponible. 

Figura 2. Captura de ejemplo de página Web generada por CoMoLE

Por último, en la parte inferior derecha de la pantalla, se muestra el área con 
los contenidos y herramientas más adecuadas para realizar la actividad actual 
(Switch-Teoría en este caso). Los contenidos son seleccionados por el generador de 
espacios de trabajo teniendo en cuenta tanto las distintas versiones de los contenidos 
almacenadas en el entorno como los atributos personales del usuario, sus acciones y 
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el contexto en que se encuentra (por ejemplo, se seleccionan contenidos textuales/
gráficos según la dimensión visual/verbal de su estilo de aprendizaje o contenidos 
para PC/PDA dependiendo del dispositivo que esté utilizando el usuario).

Experiencias de uso 

Con el objetivo de comprobar el impacto y la utilidad de la propuesta en entornos 
adaptativos móviles reales, se llevaron a cabo dos casos de estudio con usuarios 
de Ingeniería Informática de la Universidad Autónoma de Madrid. Se crearon 
dos entornos de aprendizaje móvil, uno para el apoyo al estudio de la asignatura 
de “Estructuras de Datos de la Información I” (en adelante, EDI1) y otro para el 
apoyo al estudio de “Sistemas Operativos I” (en adelante, SO1), correspondientes al 
primer y segundo curso respectivamente. Ambas asignaturas se imparten durante 
el segundo cuatrimestre del curso. Los alumnos utilizaron estos entornos como 
recursos educativos adicionales a las clases de teoría y prácticas que se impartían 
presencialmente. Para cada uno de los entornos se definieron distintas actividades 
de aprendizaje de acuerdo al programa de cada asignatura. El sistema CoMoLE.  Dio 
soporte a la recomendación y realización de actividades en ambos entornos.

Los estudiantes de ambas asignaturas dieron su opinión sobre el sistema y 
facilitaron comentarios sobre distintos aspectos de estos entornos de recomendación. 
La información fue recopilada a través de formularios disponibles mientras se 
encontraban interactuando con el entorno de aprendizaje móvil, y también mediante 
una encuesta final detallada para recoger más datos sobre su experiencia con el 
sistema.

El número de estudiantes matriculados en las asignaturas EDI1 y SO1 durante 
el curso 2007/08 fue 285 y 230 estudiantes respectivamente. Estos entornos fueron 
utilizados por 135 estudiantes en EDI1 y por 160 alumnos en SO1 (47% y 69% de 
participación con respecto a los estudiantes matriculados, respectivamente). Con el 
objetivo de motivar a los estudiantes a que se conectaran y de permitirles que se 
beneficiaran del proceso de recomendación de actividades basado en su contexto, se 
prestaron 20 PDAs a los estudiantes que no tenían una propia. 

El entorno creado para “Estructura de Datos y de la Información I” se centra en 
actividades de aprendizaje relacionadas con estructuras de datos y programación 
en lenguaje C. Los profesores habían explicado previamente los temas en clase. Los 
parámetros de adaptación definidos para este curso son el estilo de aprendizaje 
(dimensiones visual-verbal, activo-reflexivo y sensorial-intuitivo) y su contexto 
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(dispositivo utilizado, tiempo disponible y localización física). El temario de la 
asignatura “Sistemas Operativos I” consta de nueve temas. El entorno ofrecido para 
dicha asignatura incluye actividades correspondientes a uno de los temas (“Gestión 
de Memoria”). Los atributos a tener en cuenta para realizar la recomendación de 
actividades y adaptación de contenidos en este caso fueron los mismos que en EDI1.

En ambos entornos se incluyen actividades atómicas y actividades compuestas. 
Estas últimas son utilizadas solamente con fines estructurales, para poder organizar 
las actividades atómicas, por lo que no tienen ningún contenido asociado. El entorno 
de EDI1 consta de 133 actividades diferentes, de las cuales 95 son atómicas. En 
el caso de SO1, hay 79 actividades atómicas distintas de las 91 que componen el 
conjunto total para este entorno. Además, se definieron varias reglas estructurales 
para especificar el modo en que se organizarían las actividades para cada tipo de 
estudiante según la dimensión sensorial-intuitivo de su estilo de aprendizaje. 

Las actividades y los contenidos son recomendados a los estudiantes según 
los rasgos de adaptación considerados en cada asignatura, teniendo en cuenta 
también información dinámica sobre las acciones que realizaron previamente, como 
actividades realizadas o resultados obtenidos en los ejercicios. 

Cuando se llevaron a cabo estos dos casos de estudio, el módulo de recomendación 
basada en las acciones de otros usuarios (utilizando modelos de Markov) todavía no 
estaba implementado por completo. Por tanto, en ambos casos las recomendaciones 
se basaron en reglas.

Estos dos casos de estudio arrojaron información sobre: la utilidad de los entornos 
de recomendación basados en las características personales y en el contexto de los 
usuarios; la calidad de las recomendaciones ofrecidas; la preferencia de sistemas 
de recomendación frente a sistemas sin ningún tipo de adaptación; el seguimiento 
de las recomendaciones sugeridas por el sistema; la adecuación de la adaptación 
de las versiones de contenidos a los perfiles de los estudiantes y al dispositivo que 
estaban utilizando; la facilidad de uso del sistema; la influencia del sistema en la 
organización del tiempo de estudio; la intención de los alumnos de volver a utilizar el 
sistema; cómo se sintieron trabajando con estos nuevos entornos de recomendación; 
sus opiniones sobre la experiencia y posibles mejoras a realizar sobre el sistema.

En general, los alumnos prefieren entornos de recomendación que tengan en 
cuenta sus características personales, sus acciones y su contexto, frente a sistemas 
no adaptativos. Este hecho viene marcado por las características de este tipo de 
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entornos, ya que ayudan a los usuarios a escoger las actividades más adecuadas 
a realizar en cada momento, a conocer con qué conceptos tienen dificultades de 
aprendizaje, a gestionar su tiempo libre, etc. 

Según las opiniones vertidas por los usuarios, las recomendaciones que el sistema 
realizó fueron adecuadas en la mayoría de los casos, y la gran parte de los estudiantes 
siguieron las recomendaciones que se les ofrecían en cada paso. El proceso de 
recomendación que lleva a cabo el sistema CoMoLE.  Ayuda a los estudiantes en la 
selección de actividades a realizar en cada contexto.

Los estudiantes consideraron útiles las recomendaciones basadas en sus 
características personales, acciones previas y contexto. La adaptación basada en 
sus características personales (incluyendo estilos de aprendizaje) y nivel de 
conocimiento fue considerada más importante que la adaptación de contenidos al 
dispositivo. Dentro de la información de contexto, el factor mejor valorado por la 
mayoría de los usuarios para ser considerado con propósitos adaptativos es el tiempo. 
CoMoLE. Les ayuda a gestionar el tiempo disponible para realizar actividades y se 
convierte en un factor de especial importancia cuando disponen sólo de unos pocos 
minutos.

En los casos de estudio llevados a cabo, el proceso de recomendación se basó 
principalmente en la adaptación al contexto del usuario, a su estilo de aprendizaje 
(dimensiones sensorial-intuitivo y visual-verbal) y a los resultados obtenidos 
en actividades previas. Sin embargo, aparte de estos rasgos, los comentarios 
ofrecidos por los estudiantes indican que sería conveniente tener en cuenta también 
la dimensión global-secuencial de los estilos de aprendizaje junto con el nivel de 
conocimientos. De esta manera, los alumnos con estilo de aprendizaje global 
podrían tener más libertad a la hora de navegar entre actividades y los alumnos con 
conocimientos más avanzados podrían saltar las actividades más básicas.

Sin embargo, al hablar de la adaptación de contenidos, esta situación cambia 
bastante. Los estudiantes consideran menos importante la adaptación de los espacios 
de trabajo, ya que para ellos lo realmente importante son los contenidos. Habrían 
preferido que las actividades cubriesen más parte o la totalidad del temario antes 
que el hecho de que los contenidos fueran adaptados a la dimensión visual-verbal de 
sus estilos de aprendizaje o al dispositivo que estaban utilizando.

El poder realizar actividades sin necesidad de estar frente a su ordenador 
personal fue una posibilidad atractiva pero no valorada especialmente por parte de 
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los estudiantes. Aunque el uso de ordenadores portátiles entre los estudiantes de 
Ingeniería Informática de nuestra universidad ha crecido en los últimos años, sólo 
los estudiantes de cursos superiores suelen utilizar PDAs. La mayoría de estudiantes 
que utilizaron PDAs en estos dos casos de estudio no se consideraban a sí mismos 
usuarios expertos, ni siquiera habituales, de este tipo de dispositivos (esto podría 
cambiar si se extendiera el uso de sistemas como CoMoLE. Algunos tuvieron 
dificultades en el uso de estos dispositivos debido a las características de su interfaz 
de entrada y a la aparición de una pequeña barra de desplazamiento horizontal en el 
navegador web en determinadas actividades. 

El resultado más importante de la evaluación de este trabajo es que los alumnos 
consideraron los dos entornos desarrollados sobre el sistema CoMoLE. Muy útiles 
para dar soporte a nuevas maneras de aprendizaje y afrontar el estudio de una materia 
de una forma distinta. En este sentido, su estudio fue más atractivo, ya que realizaron 
actividades de distintos tipos desde distintos lugares y diferentes momentos. A 
la mayoría de los estudiantes, las recomendaciones ofrecidas por el sistema les 
ayudaron a organizar su tiempo de estudio, especialmente en las situaciones en las 
que no disponían de mucho tiempo. Su motivación se incrementó, no sólo durante su 
interacción con el entorno, sino también en discusiones con sus compañeros sobre 
las explicaciones teóricas, ejemplos y ejercicios que les proponían los entornos. Esto 
implicó que se les despertara una mayor curiosidad sobre la materia. Los entornos 
desarrollados para estos casos de estudio tuvieron gran aceptación por parte de 
los estudiantes. Estos logros demuestran que la recomendación de actividades 
dependiendo de las características personales de los estudiantes, sus acciones y su 
contexto tiene sentido en los entornos de aprendizaje móvil adaptativos. Las cifras 
y datos detallados sobre estos dos casos de estudio se pueden ver publicados en 
(Martin y Corre, 2009).

EVALUACIÓN DE CURSOS ADAPTATIVOS

La evaluación de las actividades educativas realizadas a través de entornos 
virtuales presenta dificultades añadidas sobre la evaluación de la realización de 
actividades presencialmente. Estas dificultades se ven acrecentadas cuando las 
actividades son propuestas a través de un sistema adaptativo, donde no todos 
los estudiantes realizan las mismas actividades ni se les presentan los mismos 
contenidos. El resultado es que para un profesor es difícil comprobar cuáles son los 
problemas (desde el punto de vista educativo) que surgen durante la interacción de 
los estudiantes con el sistema adaptativo o, por ejemplo, si ciertos tipos de estudiantes 
tuvieron más problemas que otros. 
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La evaluación de un curso adaptativo trata de dar respuesta a la pregunta 
sobre si la adaptación proporcionada tanto a nivel de actividades recomendadas 
(guía de navegación entre ellas) como a nivel de contenidos presentados fueron los 
adecuados para todos los perfiles de usuario. Con este objetivo, el método propuesto 
se basa en detectar situaciones problemáticas que puedan ser consideradas síntomas 
de problemas, tanto en los contenidos en sí como en los criterios de adaptación. 
Algunos ejemplos de este tipo de situaciones son: actividades prácticas que un 
número elevado de estudiantes ha tenido problemas para resolver; un grupo de 
actividades teóricas que insumen mucho más tiempo del previsto por el profesor; o 
una actividad concreta que sistemáticamente no puede ser terminada en el tiempo 
previsto por el sistema.

Así, el método GeSES (Generate-Select-Establish-Select) consiste en analizar 
los logs generados por sistemas de e-learning (en especial sistemas adaptativos) 
en busca de estos síntomas de potenciales problemas. Para esto utiliza técnicas de 
minería de datos, aunque con énfasis en ocultar los detalles de aplicación de dichas 
técnicas para dar soporte a usuarios con poco o ningún conocimiento técnico que 
deseen evaluar este tipo de sistemas.

Método GeSES

La primera propuesta de método para detectar síntomas en cursos adaptativos es 
Key-node (Bravo et al., 2010). El método consiste en construir árboles de decisión a 
partir de los logs, donde cada entrada (acción de un usuario con el sistema) se etiqueta 
como “buena” o “mala” (es decir, situaciones satisfactorias versus situaciones no 
deseadas, como que el estudiante responda mal a una cuestión práctica). Los árboles 
construidos no se utilizan para clasificar nuevos casos, sino que se analizan en busca 
del conocimiento que representan. Así, una rama de un árbol de decisión que lleva a 
una hoja etiquetada como “mala” posee información sobre actividades problemáticas 
en el curso, y normalmente también contiene datos sobre los perfiles de los usuarios 
asociados con ese problema. De esta forma se pueden detectar situaciones donde, 
por ejemplo, sólo el 30% de los estudiantes realizan de forma no satisfactoria una 
determinada actividad, pero ese porcentaje correspondía a la totalidad de estudiantes 
con un perfil de conocimiento básico.

Pero el método Key-node sufre de problemas de escalabilidad. Así, al crecer los 
árboles de decisión se torna cada vez más difícil extraer la información de forma 
que pueda ser entendida y utilizada por un profesor para mejorar el curso. Por 
este motivo, se desarrolló el método GeSES, que se sirve de una técnica que mejora 
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los resultados de un árbol de decisión, las reglas de decisión, y en particular las del 
algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993). Después de las sucesivas mejoras de la propuesta 
inicial de este método se llegó a la propuesta final, que se puede resumir en las 
siguientes etapas:

	 Fase1: Fase de limpieza. Eliminar los datos de interacción que no se 
consideren relevantes y establecer la variable de selección. Esta variable se 
utiliza para etiquetar cada entrada (“buena” o “mala”). Por ejemplo, sería 
posible evaluar las puntuaciones obtenidas por los estudiantes al realizar las 
actividades, el tiempo empleado en realizarlas, o la frecuencia de consulta a 
la tabla de contenidos. Una limitación del algoritmo de aprendizaje utilizado 
es que la variable que etiqueta cada caso debe ser discreta. Así, si se quieren 
considerar como característica de evaluación las puntuaciones obtenidas en una 
determinada actividad (notas numéricas), se debe generar una variable sintética 
nominal que refleje esta información (por ejemplo, una variable “éxito”, cuyos 
valores posibles serían “sí” y “no”, dependiendo de si la puntuación alcanza 
cierto nivel mínimo). El resultado de esta fase es una tabla con los perfiles de los 
estudiantes, sus datos de interacción y la variable de evaluación. La información 
contenida en esta tabla constituye los datos de análisis.

	 Fase 2: Generación de las reglas de decisión. Consiste en la aplicación 
del algoritmo C4.5 a los datos de análisis para generar las reglas de decisión. Los 
parámetros para este algoritmo son:

º	 Atributos: características del perfil del estudiante; nombre, propiedades 
y relaciones de la actividad (si es una actividad compuesta o no, cuál es 
la superactividad de la que ésta forma parte – si fuera el caso-  conceptos 
relacionados con la actividad, etc.).

º	 Variable de clasificación o clase: variable de evaluación.

El resultado de esta fase es un conjunto de reglas de decisión, cada una con su 
correspondiente precisión, y un ranking de reglas con los siguientes parámetros 
asociados: size, error, used y class. Estos parámetros describen la calidad de las 
reglas; el primero responde al tamaño de la regla, es decir, el número de condiciones 
que hay en la parte izquierda de ésta. El segundo hace referencia a la tasa de error de 
la regla (porcentajes de casos mal clasificados respecto de los casos bien clasificados). 
El siguiente indica la cobertura de la regla (es decir, el número total de casos a los 
que se aplica). El último parámetro se refiere a la clase a la que hace relación la regla, 
es decir, la parte derecha de la regla.
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	 Fase 3: Seleccionar las reglas relevantes para la característica de 
evaluación. Seleccionar, del conjunto de reglas de decisión, aquellas en las que 
la variable de evaluación cumpla la característica que se quiere evaluar. En el 
ejemplo de las puntuaciones, se seleccionarían las reglas de la clase “no”, ya que 
éstas indican que no se resolvió el ejercicio correctamente.

	 Fase 4: Establecer la frontera de selección. Un problema asociado con los 
algoritmos de generación de reglas de clasificación es que, en la mayoría de las 
situaciones, se genera un número de reglas muy elevado. La mayor parte de las 
veces las reglas no son relevantes para el profesor, porque, por ejemplo, afectan 
a una porción muy pequeña de los estudiantes. Sin embargo, la gran cantidad 
de reglas puede dificultar, e incluso impedir, que el profesor pueda identificar 
las reglas significativas. Por este motivo, el método presentado incluye criterios 
para ordenar las reglas por importancia y luego presentar al profesor sólo las que 
cumplan determinados criterios de significancia. Por ello, es necesario establecer 
un punto a partir del cual se considera que una regla es relevante, y reducir de 
esta forma la información mostrada al profesor. Este punto es la frontera de 
selección, que corresponde al tercer cuartil, de forma que:

º	 Frontera:  tercer  cuartil,  Q3, respecto de los conceptos: used, size y error. 
Se seleccionaron estos tres conceptos, ya que éstos contienen la información 
necesaria para decidir si una regla es relevante o no.

	 Fase 5: Seleccionar las mejores reglas. Esta fase está dividida en tres 
etapas: generación de la precisión, asignación de pesos a las reglas y selección de 
las reglas.

º	 Generación de la precisión. Se genera el parámetro precision a partir del 
parámetro error, pues precisión = 100 - error, ya que el error está expresado 
en porcentajes.

º	 Asignación de pesos a las reglas. En primer lugar, se utiliza una modificación 
de la función sigmoidal para la asignación de pesos para cada uno de los 
conceptos used, size y precisión:
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La ecuación contiene los siguientes elementos: wc hace referencia al peso que 
obtiene el concepto c para la regla, Qc,3 y Qc,1 son el tercer y primer cuartil de la tabla 
de ranking respecto al concepto c, y x es la observación. Una observación es el valor 
del concepto relacionado con la regla; por ejemplo si la regla tuviera una cobertura de 
1400 casos, la observación sería 1400. El peso total de cada regla se obtiene sumando 
los pesos de los conceptos, ponderados de acuerdo a la importancia de cada uno de 
los parámetros, siendo esta ponderación un número entre 0 y 1. Hay que indicar que 
el profesor tiene la libertad de fijar la importancia de estos conceptos, según lo que 
considere adecuado.

Wr = wused * sused * +wsize * + wprecisión * sprecisión

Donde, Wr es el peso total de la regla r, Wc es el peso respecto al concepto c
, y sc es la importancia que tiene .

º	 Selección de las reglas. Se ordenan las reglas respecto al peso total (Wr) y se 
seleccionan aquellas que mayores pesos han obtenido.               

APLICACIÓN DE GESES PARA EVALUAR UN CURSO EN COMOLE

Con el objetivo tanto de probar el método GeSES con datos de usuarios reales, 
como de evaluar uno de los entornos de enseñanza accesibles a través de CoMoLE, se 
efectuó un análisis de los logs correspondientes a los entornos de enseñanza puestos 
a disposición de los estudiantes. Esta sección describe la estructura de los datos 
analizados, los pasos seguidos y los resultados obtenidos.

Descripción de los logs

Los datos fueron recogidos durante el desarrollo de dos asignaturas de los 
estudios de Ingeniería Informática impartidos en la Escuela Politécnica Superior 
de la  Universidad Autónoma de Madrid durante el segundo cuatrimestre del 
curso 2007/08. Corresponden a las interacciones generadas por los estudiantes 
de la asignatura de “Sistemas Operativos I” (SO1), mientras realizaban actividades 
ofrecidas por el sistema CoMoLE para reforzar sus conocimientos sobre esta materia. 
El sistema realizó recomendaciones de acuerdo a: los estilos de aprendizaje de los 
estudiantes, las actividades que fueron realizadas por ellos, los resultados obtenidos 
en las actividades, el contexto en que se encontraban en cada momento (dispositivo 
utilizado, tiempo disponible, localización física) y los tiempos recomendados para 
la realización de algunas actividades. El número de estudiantes que realizó las 
actividades fue 131, generando un total de 3610 interacciones. 
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CoMoLE. genera dos ficheros XML para cada estudiante: uno para almacenar 
su perfil y otro para guardar sus interacciones. Con el objetivo de generar un gran 
fichero de logs con toda la información sobre todos los estudiantes fue necesario 
procesar cada uno de los ficheros de cada estudiante, seleccionando las partes útiles 
para este experimento. Así, el gran fichero generado contiene información relativa 
a los perfiles de los estudiantes, sus contextos, las actividades realizadas en cada 
contexto y los resultados obtenidos. Cada uno de los registros (entradas) del fichero 
de logs contiene las siguientes variables:

	 Variables que describen el perfil: se almacenan las variables relativas al 
identificador del estudiante y las componentes del estilo de aprendizaje modelo 
de Felder-Silverman (Felder y Silverman, 1988).

IdUser: identificador del estudiante en el sistema.

º	 Visual: dimensión visual/verbal del modelo de estilos de aprendizaje de 
Felder-Silverman. Esta dimensión está relacionada con la forma en la que 
los contenidos son mostrados. Puede tener dos valores: “y” (indica mayor 
dimensión visual que verbal) y “n” (indica mayor dimensión verbal que 
visual).

º	 Sequential: dimensión sequential/global del modelo de Felder-Silverman. 
Esta dimensión se refiere a la manera en la que los estudiantes entienden 
la información. Dos valores son posibles: “y” (indica mayor dimensión 
sequential que global) y “n” (indica mayor dimensión global que sequential).

º	 Active: dimensión active/reflexive del modelo anterior. Esta dimensión 
indica la manera preferida de los estudiantes para procesar la información. 
Dos valores están disponibles: “y” (más active que reflexive) y “n” (más 
reflexive que active).

º 	 Sensitive: dimensión sensitive/intuitive del modelo de Felder-Silverman. 
Esta dimensión indica la forma en la que los estudiantes perciben la 
información. Puede tener dos valores: “y” (más sensitive que intuitive) y “n” 
(más intuitive que sensitive).
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	 Variables respecto al contexto:

º	 Device: tipo de dispositivo en el que las actividades son presentadas a los 
estudiantes. En los experimentos realizados se contemplaron dos tipos de 
dispositivo posibles: PC y PDA.

º	 Location: lugar en el que se encuentra el estudiante al realizar las actividades. 
En este caso, existen cuatro posibles lugares: home, laboratory, class y others.

º	 TimeUser: tiempo del que dispone el estudiante para realizar actividades en 
una sesión. El estudiante indica este tiempo al principio de la sesión. Valores 
posibles para esta variable son los siguientes: 10 minutos, 20 minutos, 30 
minutos, 1 hora, entre 1 y 2 horas, y más de 2 horas.

	 Variables que describen la actividad:

º	 NameAct: identificador de la actividad de aprendizaje.

º	 Type: tipo de actividad. Hay cinco tipos de actividades disponibles en este 
curso: teóricas, ejemplos, test de auto-evaluación, ejercicios de respuesta 
corta con texto libre y actividades colaborativas.

º	 Finalization: indica si la actividad se terminó o no. Dos valores son posibles: 
“F” (actividad finalizada) y “N” (actividad no finalizada).

º	 Score: almacena el resultado obtenido en la actividad cuando ésta ha 
sido finalizada. Es una variable continua que toma valores entre 0 (peor 
puntuación que se puede obtener) y 10 (mejor puntuación).

º	 Grade: variable generada de forma sintética (no por CoMoLE) a partir de la 
variable score. Puede recibir dos valores: LOW (si 0 <= score < 5) y HIGH (si 
5 <= score < 10).

Análisis con el método GeSES

Como se explicó anteriormente, el método GeSES consta de cinco fases. A 
continuación se describe cómo se aplicó el método al entorno de enseñanza indicado:
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	 Fase 1: Fase de limpieza. Se seleccionaron las interacciones correspondientes 
al curso de 2007/08 en la asignatura SO1, y se diseñó la tabla de logs que contiene 
3610 filas (logs) y 13 columnas (variables). Esta tabla constituye los datos de 
análisis, y la variable de evaluación asignada fue la variable grade. La tabla 4.1 
muestra un análisis estadístico de la distribución de los datos, mostrando cada 
variable y su frecuencia absoluta. Así, se muestra que la variable visual tiene 
dos valores posibles: “y” y “n”, siendo la frecuencia del primero de 3140, frente 
a 470. Dicho de otro modo, hay una mayor proporción de estudiantes visuales 
que verbales. La misma interpretación puede darse de las otras tres dimensiones 
del estilo de aprendizaje. Existe mayor número de estudiantes secuenciales que 
globales, mayor proporción de reflexivos que de activos y mayor proporción de 
sensitivos que intuitivos. Se observa que el dispositivo más utilizado fue el “PC”, 
que hubo tres tipos de localizaciones, aunque la más frecuente fue realizar las 
actividades en “casa”. Respecto a los tipos de actividades disponibles en este 
entorno existen tres tipos: test, short_answer y collaborative, correspondientes 
a tests de autoevaluación, preguntas de respuesta corta, y actividades 
colaborativas. Fundamentalmente, los estudiantes realizaron actividades de los 
dos primeros tipos. Para la variable grade, se observa que hubo mayor proporción 
de valores LOW que de HIGH, indicando que los resultados obtenidos en  la  
realización de las actividades fueron más bien bajos, lo cual puede ser signo de 
situaciones problemáticas. El número de actividades disponibles fue 46. Sus 
nombres aparecen en la última fila de la tabla 1. Se sigue la siguiente notación 
para indicar los nombres de las actividades: 

	 {nombre-actividad}({número-actividad-inicial}-{número-actividad-final}) o
	 {nombre-actividad}{número-actividad}.

Por ejemplo, el primer grupo de actividades es PagSimpleTest(1-3), este nombre 
indica que las actividades disponibles son PagSimpleTest1, PagSimpleTest2 y 
PagSimpleTest3.

Variable Valores Instancias

Visual Y
N

3140
470

Sequential Y
N

2670
940

Active Y
N

1364
2246
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Sensitive Y
N

3181
429

Device PC
PDA

3496
114

Location
Home

Lab
Others

3042
68

500

Type
Test

short_answer
collaborative

2306
1235

69

Grade LOW
HIGH

2799
811

nameAct

PagSimpleTest(1-3), PagSimpleRptaLibre(1-2), SegSimpleT-
est(1-2), Mem_Test(1-5), PSRptaLibre(1-2), MV_Test(1-19), 
MultiRptaLibre(1-2), PagMV-Ejer(1-7), SegMVEjer, ColSO1, 
TablasRptaLibre1, TablasTest2

Tabla 4.1.  Distribución de los datos de análisis de los logs de CoMoLE

	 Fase 2: Generación de las reglas de decisión. Se aplica el algoritmo C4.5 a 
los datos de análisis con los siguientes parámetros: 

º	 Atributos: visual, sequential, active, sensitive, device, location, type, nameAct.

º	 Variable de clasificación: grade.

Después de generar las reglas de decisión con este algoritmo se obtuvieron 43 
reglas (13 para la clase LOW y 30 para la clase HIGH). Las reglas se seleccionan a 
partir de este ranking en las siguientes fases.

	 Fase 3: Seleccionar las reglas más relevantes para la característica de 
evaluación. La variable de evaluación es grade. Como el objetivo del método 
es detectar signos de baja eficacia y el valor LOW en la variable grade indica que 
la actividad no se superó adecuadamente, se seleccionaron las reglas de decisión 
de la clase LOW (13 reglas). La tabla 4.2 muestra las reglas seleccionadas en 
esta fase. Se observa que la regla que más cobertura presenta es DR104, que es 
además la que menor error presenta, mientras que la regla DR45 es la de mayor 
tamaño.
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Regla Size Error Used

DR104 1 8.1% 1225

DR19 1 8.5% 99

DR30 1 8.5% 99

DR26 1 9.0% 93

DR15 2 11.8% 11

DR57 1 15.8% 81

DR62 1 17.1% 81

DR1 2 17.2% 74

DR54 2 17.8% 418

DR37 2 18.4% 56

DR7 1 19.7% 95

DR20 2 20.4% 54

DR45 3 22.3% 27

Tabla 4.2.  Reglas seleccionadas en la fase 3

	 Fase 4: Establecer la frontera de selección. Para establecer la frontera se 
seleccionan las columnas (conceptos) size, error y used de la tabla 2. El resto de 
las columnas son redundantes, o no contienen información relevante para la fase 
siguiente. Para los conceptos seleccionados se calculó la frontera de selección: F 
(tercer cuartil).

Estadísticos Size Error Used

Suma 20 194.6 2413

F 2 9 99

Tabla 4.3.  Fronteras de selección para los conceptos

Se observa en la tabla 3 que el tercer cuartil para la cobertura es 99. Este es el 
punto a partir del cual  se valorará más a una regla que a otra.

	 Fase 5: Seleccionar las mejores reglas. Esta fase consiste en asignar pesos 
a cada regla, y seleccionar las que mayor peso total presenten. Es importante 
destacar que el peso otorgado por cada frontera puede recibir un valor entre 0 y 
el peso máximo. En este caso, se ha fijado el peso máximo en el valor 1, y se ha 



194

A. Ortigosa; J. Bravo; R. Carro; E. Martín
Entornos de Aprendizaje Móviles Adaptativos y Evaluación: Comole y Geses

RIED v. 13: 2, 2010, pp 167-207 I.S.S.N.: 1138-2783     AIESAD

considerado que cada uno de los conceptos tenga la misma importancia, i.e., sused 
= ssize =serror = 1. La tabla 4 muestra los pesos otorgados por la función sigmoidal 
modificada.

Regla Wused Wsize Wprecision Wr

DR104 1 0.35 0.83 2.18

DR54 1 0.8 0.38 2.18

DR19 0.8 0.35 0.82 1.97

DR30 0.8 0.35 0.82 1.97

DR7 0.77 0.35 0.29 1.41

DR26 0.75 0.35 0.8 1.9

DR57 0.63 0.35 0.48 1.47

DR62 0.63 0.35 0.42 1.4

DR1 0.56 0.8 0.41 1.77

DR37 0.35 0.8 0.35 1.5

DR20 0.33 0.8 0.26 1.39

DR45 0.12 0.97 0.19 1.28

DR15 0.06 0.8 0.69 1.55

Tabla 4.4. Pesos otorgados por la función sigmoidal

En la tabla 4 se puede observar que las reglas de decisión con mayor peso son 
DR104 y DR54, seguidas de las reglas DR30 y DR19. Hay que tener en cuenta que el 
sistema de pesos puntúa sobre 3, esto quiere decir que el mayor peso total posible es 
3. En concreto, el mayor peso total se registra en las reglas DR104 y DR54 con una 
puntuación de 2,18. En este caso se observa que también cobra especial relevancia el 
grado de importancia de los conceptos (sc). Es importante recordar que al principio 
se decidió que todos los conceptos tuvieran el mismo grado de importancia, pero si, 
por ejemplo, la importancia del concepto tamaño fuera mayor que la del concepto 
precisión, la regla DR1 sería seleccionada en lugar de las reglas DR19 y DR30.

La tabla 5 muestra las reglas que el método considera más relevantes. La regla 
DR104 indica que la mayoría de los estudiantes que realizaron actividades de tipo 
short_answer obtuvieron baja puntuación en estos ejercicios. Y la segunda, DR54, 
indica que la mayoría de estudiantes activos que realizaron sus actividades en casa, 
presentaron dificultades en la mayoría de actividades. Estas dos reglas contienen 
información interesante desde el punto de vista de los profesores, ya que les alerta 
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de que es posible que exista un problema con las actividades de tipo short_answer. 
Por tanto, podría ser que estas actividades no fueran adecuadas para los estudiantes 
activos que trabajaron en casa. Las dos siguientes reglas indican que pueden existir 
problemas en actividades concretas. En el caso de la regla DR19, se indica que la 
actividad Mem_Test2 presentó problemas para la mayoría de estudiantes, pues no 
existe información sobre el perfil de éstos. Las conclusiones son las mismas para la 
última regla, pero referidas a la actividad MV_Test1.

DR104: type = short_answer

 class LOW [91.9%]

DR54: active = y
location = home

class LOW [82.2%]

DR19: nameAct = Mem_Test2

class LOW [91.5%]

DR30: nameAct = MV_Test1

class LOW [91.5%]
	

Tabla 4.5.  Reglas seleccionadas por el método GeSES como las más relevantes

La tabla 4.6 (tabla de signos) presenta un resumen de los signos detectados 
con el método GeSES. Esta información sería la que se mostraría al profesor, de 
manera que éste pueda entender qué problemas han sido detectados sin tener 
grandes conocimientos de minería de datos. El profesor, consultando esta tabla, 
puede conocer fácilmente las situaciones problemáticas que han tenido lugar, así 
como el tipo de estudiantes que las han protagonizado y el contexto en el que se 
encontraban. Hay que señalar que el término “cualquier” se utiliza para indicar que 
no existe información relativa a los perfiles en la regla de decisión asociada a la fila 
de la tabla. Este tipo de situaciones se producen más frecuentemente en las reglas de 
menor tamaño.
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Perfil Actividad

cualquier type = short_answer

active = y
location = home cualquier

cualquier nameAct = Mem_Test2

cualquier nameAct = MV_Test1

Tabla 4.6.  Tabla de signos

Este ejemplo muestra cómo es posible para un profesor sin conocimientos 
técnicos específicos, y en particular sin formación en técnicas de minería de datos, 
extraer de los logs información orientada a mejorar el diseño de su curso adaptativo.

ESTADO DEL ARTE

Sistemas adaptativos y de recomendación

Los dispositivos y las tecnologías móviles están cambiando las vías a través de 
las que se puede difundir el conocimiento (Traxler, 2007). En los últimos años, el 
aprendizaje con dispositivos móviles ha crecido en visibilidad dentro de contextos 
educativos, incrementándose el número de conferencias, seminarios y talleres de 
trabajo tanto nacionales como internacionales relacionados con esta área, como 
(World, 2010),  (International, 2010), etc. El uso de dispositivos móviles se puede 
combinar con el aprendizaje tradicional con el objetivo de incrementar la motivación 
de los estudiantes, promover la interacción entre los miembros de los grupos de 
trabajo, facilitar el desarrollo de ciertas habilidades y dar soporte al aprendizaje 
constructivista (Zurita et al., 2004). Por tanto, es conveniente desarrollar 
aplicaciones que utilicen estas nuevas tecnologías combinándolas con entornos 
tradicionales (Gogh et al., 2006; Chen et al., 2007). 

Por ejemplo, en (Verdejo et al., 2006) se presenta una propuesta para dar soporte 
a actividades de aprendizaje tanto dentro como fuera de la escuela. Los estudiantes 
utilizan una PDA con conexión GPS para grabar observaciones sobre pájaros en un 
entorno natural. Cuando los alumnos regresan a clase, debaten, analizan y procesan 
los datos empíricos recogidos.

En la literatura existen algunos sistemas que adaptan las actividades presentadas 
a los usuarios y/o a su interacción, considerando algunos rasgos personales, 
acciones o características del contexto de los usuarios. Sin embargo, es difícil que 
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permitan la definición y adaptación de cualquier tipo de rasgo que se desee tener en 
cuenta. Además, algunos de estos sistemas son específicos para la realización de un 
determinado tipo de actividad. A continuación se describen algunos de ellos.

En (Bull et al., 2003) se presentan las características de dos sistemas adaptativos 
orientados al aprendizaje móvil llamados MoreMaths y C-POLMILE. MoreMaths 
es un entorno de aprendizaje orientado exclusivamente al aprendizaje de las 
matemáticas, que puede ser utilizado desde ordenadores personales o PDAs. La 
interacción principal se produce cuando los estudiantes utilizan sus ordenadores 
personales para estudiar distintos conceptos y realizar ejercicios. Desde las PDAs los 
estudiantes pueden revisar materiales previos. C-POLMILE es un sistema educativo 
para el aprendizaje del lenguaje de programación C. Existen dos versiones de este 
sistema, una para ordenadores personales y otra para PDAs. Ambas se adaptan al 
contexto del usuario incluyendo factores como su localización física, el dispositivo 
que está utilizando, si existen distracciones en el entorno, etc. De esta manera, 
el estudiante puede utilizar la más conveniente dependiendo de su situación. Sin 
embargo, ambas aplicaciones no permiten el desarrollo de actividades colaborativas 
y sólo tienen en cuenta dentro de las características personales de los estudiantes 
su estado actual de conocimientos para realizar la recomendación de las distintas 
actividades.

JAPELAS (Ogata y Yano, 2004) es un entorno específico para aprender 
expresiones corteses en japonés, no siendo posible la realización de otro tipo de 
actividades. Este sistema ofrece a los estudiantes las expresiones más adecuadas 
dependiendo de su situación (despacho, lugar de encuentro, etc.) y de información 
personal (género, trabajo, edad, etc).

Sc@ut (Gea et al., 2004) es una plataforma para la comunicación en entornos 
adaptativos ubicuos orientada a niños con autismo. Esta plataforma permite a los 
niños autistas comunicarse a través de una PDA con conexión a la red inalámbrica. 
La plataforma presenta a cada niño una serie de plantillas formadas por dibujos 
o fotografías relacionadas con posibles acciones (lavarse las manos, comer, etc) o 
sentimientos (estar feliz, enfadarse, etc). Las imágenes presentadas en cada una 
de las plantillas que se muestran a cada niño están adaptadas a sus características 
personales teniendo en cuenta el grado de familiaridad de las imágenes y cuáles 
les pueden motivar más. Durante el proceso de adaptación, la plataforma tiene en 
cuenta las capacidades y habilidades de los niños, sus acciones y la localización física 
donde se encuentran. 



198

A. Ortigosa; J. Bravo; R. Carro; E. Martín
Entornos de Aprendizaje Móviles Adaptativos y Evaluación: Comole y Geses

RIED v. 13: 2, 2010, pp 167-207 I.S.S.N.: 1138-2783     AIESAD

TenseITS (Cui y Bull, 2005) es un entorno orientado exclusivamente al 
aprendizaje de idiomas utilizando PDAs. Este entorno adapta la interacción al 
conocimiento individual del estudiante. También adapta aspectos contextuales como; 
la localización del estudiante, teniendo en cuenta la probabilidad de interrupción; el 
posible nivel de concentración en ese entorno y el tiempo disponible para el estudio. 

En (Yau y Joy, 2007) se presenta una aplicación de enseñanza para ser utilizada 
en PDA. Esta aplicación adapta las actividades de aprendizaje a cada estudiante en 
función de su estilo de aprendizaje y del contexto en el que se encuentre (tiempo 
disponible, localización y nivel de ruido). En función de estos dos criterios recomienda 
las actividades más adecuadas para un determinado usuario. La aplicación consta 
de dos módulos de adaptación: uno para procesar los estilos de aprendizaje de los 
alumnos; y, otro para adaptar las actividades al contexto del usuario utilizando para 
ello reglas de adaptación. La adaptación de estos dos módulos se realiza únicamente 
teniendo en cuenta los estilos de aprendizaje de los alumnos, y el contexto en el que 
se encuentran, no siendo posible la introducción de nuevos rasgos de adaptación.  

Por otra parte, los sistemas que trabajan con dispositivos móviles no pueden 
suministrar grandes tablas de datos o dibujos. Algunos sistemas adaptativos adaptan 
los contenidos al dispositivo utilizado por los usuarios, como los dos que se describen 
a continuación. APeLS (Brady et al., 2004) es un sistema adaptativo que personaliza 
un curso de lenguaje SQL para PDAs. Los contenidos del curso son adaptados en 
función del dispositivo utilizado. Las versiones de contenidos utilizadas para PDAs 
modifican el tamaño de las tablas HTML, cambian las imágenes por versiones más 
reducidas o por texto y quitan u ocultan la información redundante o irrelevante 
para facilitar la visualización de contenidos. En (Kinshuk, 2004) se presenta cómo 
mejorar el proceso de aprendizaje adaptando la presentación de contenidos a los 
estilos de aprendizaje de los alumnos en entornos multiplataforma que soporten tanto 
la conexión de PDAs como de ordenadores personales. Para realizar la adaptación de 
contenidos a cada estudiante se tienen en cuenta sus estilos de aprendizaje según el 
modelo de Felder-Sylverman (Felder y Silverman, 1988). En la presente propuesta, 
se incluye la posibilidad de tener en cuenta no sólo el dispositivo que los usuarios 
se encuentran utilizando sino también cualquier característica que se haya tenido 
en consideración en el modelo de usuario, como por ejemplo la dimensión visual- 
verbal de los estilos de aprendizaje de los usuarios.

Por último, algunos sistemas de recomendación con dispositivos móviles 
orientados a la enseñanza son WANTIT (Graham et al., 2004) e InLinx (Bighini et 
al., 2003). WANTIT es un portal adaptativo orientado a dispositivos móviles que 
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utiliza técnicas de adaptación de la navegación (guía directa, ocultación de enlaces 
irrelevantes y ordenación de los enlaces) para personalizarla en función de las 
características del usuario. Este sistema presenta a los usuarios una lista con las 
sugerencias más relevantes. La lista se encuentra dividida en tres áreas: enlaces 
más populares, enlaces más probables y enlaces a páginas previas. Para predecir 
los enlaces más relevantes, que serán presentados en estas tres áreas de una forma 
ordenada,  se utiliza la información almacenada en el modelo de usuario y en un 
modelo de Markov. InLinx es un sistema híbrido de recomendación que da soporte 
a la anotación de libros dentro de una plataforma para el aprendizaje móvil (Bighini 
et al., 2003). InLinx combina la técnica de recomendación basada en contenidos y 
el filtrado colaborativo para ayudar a los estudiantes a clasificar la información y 
guardarla en marcadores. Además recomienda estos documentos a otros estudiantes 
con intereses similares, de entre un gran volumen de documentos, y se encarga de 
notificar a los estudiantes nuevos documentos que pueden ser interesantes para 
ellos.

Análisis de datos en sistemas educativos

En lo que respecta al análisis de datos en el ámbito de los sistemas e-learning, 
según el estudio de Romero et al. (Romero, 2007) las técnicas más utilizadas son los 
algoritmos de clasificación (Arabie et al., 1996) y las reglas de asociación (Agrawal 
et al., 1993). Además, esta tendencia se sigue manteniendo según el reciente estudio 
realizado por Bakerr y Yacef (Bakerr y Yacef, 2009) en el que se comparan el 
número de artículos de cada categoría publicados en las conferencias Educational 
Data Mining de 2008 y 2009; sin embargo, las técnicas de predicción, donde estos 
autores encuadran a las técnicas de clasificación y de regresión, están siendo más 
aplicadas en la actualidad que las técnicas de asociación y clustering. La Minería 
Web (Web Mining) es el campo utilizado para la evaluación de los sistemas Web. En 
concreto, la minería de uso de Web (Web Usage Mining) es el campo de la Minería 
Web encargado del análisis de los datos de interacción. En (Srivastava et al., 2000) 
definen a la minería de uso de Web como el proceso de aplicar técnicas de la minería 
de datos al descubrimiento de patrones de uso en los datos Web. Este proceso se 
divide en tres etapas principales: preprocesamiento, descubrimiento de patrones y 
análisis de patrones.

Hay que señalar que los trabajos existentes en la literatura realizan en menor 
o mayor medida cada una de estas etapas en el análisis de logs. Las aplicaciones de 
la minería de Uso de Web son muy diversas en los sistemas adaptativos orientados 
a la enseñanza. Según apuntan Romero et al. las principales aplicaciones de esta 
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disciplina residen en: creación de sistemas de personalización (Mobasher et al., 
2000), sistemas de recomendación (Zaïane, 2006; Talavera y Gaudioso, 2004; 
Ueno, 2006; Romero, 2006; Khribi et al., 2008), sistemas de detección de outliers y 
de situaciones problemáticas (Baker et al., 2004; Romero et al., 2004), y sistemas de 
modificación (Su et al., 2006). La tabla 7 muestra los principales trabajos realizados 
en la aplicación de la minería de uso de Web y las técnicas utilizadas. Así, por ejemplo 
(Merceron y Yacef, 2003) se sirve de análisis estadísticos y reglas de asociación para 
construir un sistema de detección.

Técnicas
Sistemas

Recomendación Detección Modificación

Análisis Estadístico (Merceron, 2003)
(Ueno, 2006)

Reglas de Asociación (Talavera, 2004)
(Zaïane, 2006)
(Khribi, 2008)

(Merceron, 2003)
(Ben-Naim, 2009)

Clustering (Ueno, 2006) (Su, 2006)

Clasificación (Romero, 2006b) (Baker, 2004) (Su, 2006)

Patrones Secuenciales

Algoritmos Evolutivos (Romero, 2004)

Tabla 5.1. Técnicas utilizadas en las distintas aplicaciones de la minería de datos

CONCLUSIONES

Las tecnologías de la información han evolucionado y continúan evolucionando 
enormemente en los últimos años. Entre otras cosas, estos avances han propiciado 
que el acceso a Internet desde cualquier sitio a través de dispositivos móviles sea una 
situación muy común y al alcance de cada vez más personas en nuestra sociedad. 
Paralelamente, es evidente que uno de los bienes que resultan más escasos en esa 
misma sociedad es el tiempo, situación que obliga a las personas a intentar sacar el 
máximo provecho de cualquier rato disponible.

Los sistemas adaptativos son una vía muy adecuada para capitalizar las 
oportunidades que ofrece la tecnología para facilitar el acceso a la información desde 
cualquier sitio y permitir a los usuarios aprovechar al máximo el tiempo disponible. 
En este sentido, es sumamente conveniente contar con sistemas que ofrezcan soporte 
a la recomendación de actividades a realizar en cada momento en pro de una óptima 
organización del tiempo disponible.
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Este trabajo demuestra que es posible utilizar mecanismos de recomendación 
basados en el perfil y el contexto de los usuarios en entornos de aprendizaje móviles 
reales. La retroalimentación y opiniones recibidas sobre el uso de dos entornos 
concretos (uno de ellos descrito en este artículo) refuerzan la confianza en la utilidad 
de este tipo de mecanismos, pues han sido valorados positivamente por los usuarios 
finales.

El sistema CoMoLE. se puede considerar un sistema de recomendación híbrido, 
pues integra recomendaciones basadas en reglas definidas por expertos con 
recomendaciones basadas en la información disponible sobre otros usuarios que 
interactuaron previamente con el entorno. Esto hace posible utilizar uno o ambos 
tipos de recomendaciones, según se desee. Para facilitar el uso del primer tipo de 
recomendación, CoMoLE. incorpora algunos filtros de contexto (reglas) genéricos 
que pueden ser seleccionados por el responsable del entorno sin tener que especificar 
reglas. Además, gracias al segundo tipo de recomendaciones, no es necesario 
especificar ni seleccionar ningún criterio de recomendación en forma de reglas.

Sin embargo, para que un sistema de recomendación de este tipo sea realmente 
efectivo, no basta con poner a disposición de los usuarios los entornos generados por 
el sistema, sino que es necesario comprobar si la recomendación de actividades y la 
adaptación de contenidos se está realizando de manera adecuada. En este trabajo 
se propone el método GeSES para evaluar entornos de aprendizaje adaptativos. 
El objetivo principal de este método es facilitar dicha evaluación, de forma que los 
profesores sin un conocimiento técnico específico sean capaces de evaluar la eficacia 
de sus entornos. No es fácil para un profesor determinar si la recomendación y 
adaptación funcionan como él espera para cada usuario, ni si éstas son beneficiosas 
para los estudiantes. Tal como se muestra a través de un ejemplo de aplicación del 
método, GeSES representa un importante avance para resolver el problema de la 
evaluación de entornos de enseñanza adaptativos, aunque aún queda trabajo por 
hacer para resolver el problema completamente. Al mismo tiempo que se mostró 
la aplicabilidad del método, el análisis de los logs de CoMoLE. permitió detectar 
algunos problemas en ciertas actividades de un entorno de enseñanza adaptativo 
generado dinámicamente por CoMoLE. Estos problemas se muestran al profesor, 
de modo que éste pueda intervenir añadiendo/eliminando/modificando actividades, 
contenidos o criterios de recomendación o adaptación.

El método de evaluación propuesto se basa fuertemente en reglas de decisión, y 
éstas dependen en gran medida de la distribución de los datos de análisis. Por tanto, 
pueden existir situaciones en las que la eficacia mostrada para la detección del método 
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en este artículo se vea disminuida. Cabe mencionar que la aplicación del método al 
conjunto de datos analizado mostró que hubo cierta pérdida de información en la 
tabla de signos. Esta pérdida se produjo fundamentalmente por un tamaño pequeño 
de las reglas de decisión seleccionadas; sin embargo, este problema es subsanable 
asignando mayor importancia al concepto tamaño frente a los conceptos cobertura y 
precisión. No obstante, la información contenida en una regla con tamaño pequeño 
puede ser relevante para el profesor, por lo que el profesor debe ser quién fije el 
grado de importancia de cada concepto. 

La generación de nuevos entornos de enseñanza adaptativos basados en 
CoMoLE. y su evaluación utilizando GeSES pondrán de manifiesto las bondades 
de ambos sistemas para generar y evaluar, respectivamente, este tipo de entornos. 
Dichos entornos han mostrado ser muy útiles hoy en día para facilitar el aprendizaje a 
usuarios con distintas características y necesidades en distintos contextos, facilitando, 
mediante la recomendación de actividades y la generación dinámica de espacios de 
trabajo con herramientas y contenidos adaptados, un mejor aprovechamiento del 
tiempo.
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