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Resumen

Este trabajo propone un modelo de 
recomendación de contenidos educativos 
basado en el contexto de un usuario, el cual 
usa un modelo de contexto que incorpora el 
rol, las tareas, ejercicios de programación y su 
aplicación al problema de recomendación. Las 
recomendaciones se hacen sobre la base de 
la estimación de la diferencia que existe entre 
el nivel de conocimiento de un usuario frente a 
las habilidades que este requiere en el contexto 
en el que se encuentra. Los experimentos 
desarrollados en el contexto del estudiante 
muestran que, cuando se utiliza un modelo 
de razonamiento probabilístico, este modelo 
ayuda a obtener mejores recomendaciones 
de contenidos educativos, acorde con las 
competencias que le hacen falta a un estudiante 
respecto a un tema que necesita aprender. En 
consecuencia, se busca una estandarización 
para sistemas de recomendación. 

Abstract

This project proposes a recommendation 
model for educational content based on the 
context of a user, which uses a context model 
that incorporates the role, tasks, programming 
exercises and their application to the problem 
of recommendation. The recommendations are 
made on the basis of the estimate of the difference 
between the current level of knowledge of a user 
in front of the skills required in their work context. 
The experiments developed in the context of the 
student, show that, using a model of probabilistic 
reasoning helps to get better recommendations 
of educational content, according to the missing 
competences of a student on an issue that needs 
to learn, which seeks to standardization for 
recommendation systems.
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1. Introducción
En el dominio de la educación existe gran cantidad y diversidad de material educativo que puede 

contribuir al proceso enseñanza y aprendizaje, con independencia de la variedad y profundidad de 

conocimientos previos (Carrillo & Ochoa, 2013). Enriquecer la práctica pedágogica —organización de 

aprendizajes, conocimientos, clima del aula, evaluación y estrategias y medios (Villalba-Condori, 2018)— 

es una tarea permanente que necesariamente involucra actividades colaborativas multidisciplinares 

orientadas a mejorar los aprendizajes (Lavonen, Kohornen & Villalba-Condori, 2018). Lo que evidencia 

que la gestión del conocimiento se hace imprescindible en estos tiempos (Fidalgo-Blanco, Sein-

Echaluce & García-Peñalvo, 2014).

En la actualidad estamos viviendo un tiempo entre quienes usan las computadoras y quienes 

programan las computadoras (Worsley & Blikstein, 2013) y, en consecuencia, varias disciplinas se 

están dando cuenta de que son muy importantes las habilidades de pensamiento computacional, 

porque nos da la facilidad de pensar de manera constructiva sobre cualquier número de tareas 

(Worsley & Blikstein, 2013). El Pensamiento Computacional está concebido como una competencia 

del siglo XXI que permite solucionar problemas desde la perspectiva computacional (Garcia-Peñalvo, 

Reimann, Tuul, Rees & Jormanainen, 2016).

Un objeto de aprendizaje (OA) es “cualquier recurso digital que puede ser utilizado repetidamente 

para facilitar el aprendizaje” (Wiley, 2002). Los OA pueden ser utilizados por un estudiante que desee 

aprender un tema, o pueden ser utilizados por los docentes para elaborar el material educativo que 

será enseñado a sus estudiantes. A estos OA se puede acceder a través de distintos repositorios. 

Existe gran cantidad de material educativo útil para unos usuarios y no para otros. Es por ello necesario 

que los OA consideren aspectos pedagógicos relevantes que permitan mejorar la calidad del servicio 

educativo y sobre todo atender las necesidades cognitivas de los estudiantes (Villalba-Condori, Castro 

Cuba, Deco, Bender & García-Peñalvo, 2017).

El aprendizaje en línea es un camino revolucionario para mejorar y adecuar los procesos de formación 

en la vida moderna beneficiando a más personas. Esto exige a las organizaciones educativas gestionar 

el conocimiento de manera eficiente y eficaz (Fidalgo-Blanco, Sein-Echaluce & García-Peñalvo, 2015). 

Un sistema de recomendación es una pieza de software que ayuda a los usuarios a identificar la 

información de aprendizaje más interesante y relevante de un grupo grande de información educativa. 

Estos sistemas de recomendación pueden estar basados en filtrado colaborativo, contenido o híbrido 

(Niemann, Scheffel, Friedrich, Kirschenmann, Schmitz & Wolpers, 2010), atendiendo las necesidades 

de los usuarios. Es el caso del uso de dispositivos móviles (Vera, Mamani & Villalba-Condori, 2015.)

El objetivo de este trabajo de investigación es crear un modelo de sistema de recomendación para 
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2. Trabajos relacionados

la programación Web. Las recomendaciones tienen en cuenta la brecha que existe entre el nivel de 

conocimiento actual de un usuario frente a las habilidades que requiere en su contexto. También se 

considera a los que recien se involucran en la programación (Batallanos, Poccohuanca & Sayco, 2017).

Sobre Pensamiento Computacional existen diferentes proyectos, como el Proyecto TACCLE 3 

Consortium (2017), donde se desarrolla un conjunto de actividades orientadas a desarrollar el 

Pensamiento Computacional (García-Peñalvo, 2016). O investigaciones en las que se ha encontrado 

efectos que vinculan una mayor predisposición hacia las habilidades del Pensamiento Computacional 

con lo recibido desde el jardín de infancia hasta la educación secundaria (García-Peñalvo & Mendes, 

2018). Dentro del Pensamiento Computacional puede considerarse inclusive los movimientos que 

consideran aplicaciones robóticas (D’Abreu & Villalba-Condori, 2017).

Para un motor de recomendación para contenidos educativos en el contexto organizacional de un 

usuario, la novedad en este documento radica en la creación de un modelo de contexto para que el 

usuario incorpore el rol y las tareas asignadas, y su aplicacíon al problema (Saraswat, Ghosh, Agrawal 

& Narayanan, 2015). Las recomendaciones se hicieron sobre la base de la brecha estimada que existe 

entre el nivel de conocimiento actual de un empleado y el conjunto de habilidades requeridas en su 

contexto laboral. Se utiliza un marco de razonamiento probabilístico para las recomendaciones, para 

tener en cuenta las especificaciones inexactas de las competencias y los requisitos del usuario en el 

contexto laboral.

En Chen, Tong, Liu, Han, & Xia (2017) se propone la necesidad de métodos inteligentes para organizar 

la gran cantidad de recursos de enseñanza y aprendizaje. Un aspecto importante es planificar la ruta de 

aprendizaje. De acuerdo con esta investigación, el algoritmo de colonia de hormigas mostró grandes 

ventajas en la planificación del camino de aprendizaje. A diferencia del algoritmo tradicional de colonia 

de hormigas, se adoptó la distancia Mahalanobis para calcular la distancia entre los datos en el ACO 

mejorado. Además, con el fin de transformar el mapa conceptual e información inconmensurable 

en el programa en datos mensurables, se construyó un nuevo sistema de coordenadas para dibujar 

puntos que representan las unidades de enseñanza o aprendizaje en él. Los resultados experimentales 

mostraron que este método puede recomendar una ruta de aprendizaje eficiente.

También proponía un método híbrido de recomendación adaptativa de objetos de aprendizaje, el 

cual debe inicialmente realizar la selección de características del perfil del estudiante que mejor lo 

definan. Los sistemas de recomendación híbrida de materiales educativos digitales apoyan procesos 

de aprendizaje virtual y ayudan a los estudiantes a encontrar recursos relevantes que se adapten a 
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sus necesidades y preferencias (Rodríguez, Duque & Ovalle, 2016). Se seleccionan los algoritmos 

de recomendación que se van a aplicar, seguido de la elección en la combinación de los resultados 

de esas técnicas. Finalmente, se evalúa la integración de técnicas teniendo en cuenta la relevancia 

que se obtiene de las recomendaciones. Se puede concluir que al utilizar sistemas adaptativos de 

recomendación híbrida se mejoran los resultados, especialmente cuando la combinación incluye la 

técnica de filtrado por conocimiento.

Los sistemas de recomendación son técnicas y herramientas de software que proporcionan como 

sugerencias un subconjunto de elementos pertenecientes al universo de alternativas que se consideran 

los más apropiados para el usuario (Mahmood & Ricci, 2009). Los sistemas de recomendación 

son los aliados de la personalización de sistemas computacionales, principalmente en la web, por 

su capacidad de identificar preferencias y sugerir ítems relevantes para cada usuario; para ello se 

necesita de perfiles que almacenen la información y las preferencias de cada usuario (Cazella, Nunes 

& Reategui 2010).

En los sistemas de recomendación basados en contexto, el contexto es cualquier información que 

puede ser utilizada para caracterizar la situación de las entidades (persona, lugar u objeto) que se 

consideran relevantes para la interacción entre un usuario y una aplicación, incluyendo el usuario y la 

aplicación en sí mismos. El contexto es normalmente la ubicación, identidad y el estado de personas, 

grupos y objetos físicos u objetos digitales.

Así, los sistemas de recomendación basados en el contexto se ocupan de modelar y predecir los gustos 

del usuario y preferencias mediante la incorporación de información contextual. Esta información 

contextual puede ser de diferentes tipos: como el tiempo, la ubicación, el compañero, el propósito de 

una compra, etc. Además, cada tipo contextual puede tener una estructura complicada que refleja la 

complejidad de la información contextual.

3.1. Sistema de recomendación

3. Marco teórico
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Se conoce como análisis estático al procedimiento realizado mediante varias técnicas para la 

obtención de información acerca del posible comportamiento en ejecución de un programa, realizado 

sobre el código fuente, código intermedio, código de máquina o cualquier abstracción de alguna de 

las opciones anteriores (Altuna & Estrada, 2013).

Su uso se orienta a encontrar violaciones a buenas prácticas en el desarrollo y no a comprobar si el 

código cumple con su especificación. Este tipo de análisis ha sido aplicado para encontrar errores, 

malas prácticas y estilos de programación inadecuados (Wasserman & Su, 2007); usando diferentes 

niveles en las posibilidades de configuración, tipos de errores detectados y profundidad, con excelentes 

resultados (Shankar, Talwar, Foster & Wagner, 2001).

Con el fin de abordar las diferencias sintácticas, los AST se adoptan como “una representación formal 

de una estructura sintáctica del software” (Newcomb, 2005). En un nivel superficial, las construcciones 

de muchos lenguajes de procedimiento parecen similares, y la eliminación de la sintaxis de estos haría 

que todos los AST sean análogos. Los AST resultantes tras el análisis de código fuente se basan en 

la gramática libre de contexto, utilizada para definir la sintaxis del lenguaje (Tripp, 2006). Este análisis 

puede llegar a ser aún más significativo al dirigirse a las características adicionales del lenguaje, tales 

como tipos de datos.

3.2. Análisis de código estático

3.3. Abstract Syntax Tree

Figura 1. Recomendaciones basadas en contexto
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3.4. ANTLR

El uso principal de AST es facilitar la implementación de herramientas de compilación. Para este 

propósito, los AST se construyen a partir de una serie de tokens después de análisis de léxico del código 

Fuente (Owens & Anderson, 2013). Uno de esos usos que un AST puede soportar es de detección de 

código duplicado, por el que un AST diseñado para apoyar la eficiencia de comparación de datos 

(Owens & Anderson, 2013) requiere solo un patrón que se encuentran. Esta técnica es similar a la de 

detección de plagio, que hace uso de la comparación de código, descrita por Baojiang, Jiansong, Tao, 

Jianxin & Ding (2010).

Para nuestro trabajo, calculamos la similitud de los AST generados por el trabajo del docente, 

generaremos su AST, y luego lo compararemos con los AST de los estudiantes.

Para el Análisis de Código Estático se utiliza la herramienta ANTLR, un generador de análisis de gran 

alcance para la lectura, gestión, ejecución, o la traducción de texto estructurado o archivos binarios. 

A partir de una gramática, ANTLR genera un analizador que puede construir y caminar árboles de 

análisis sintáctico (Parr, 2014).

Figura 2. Ejemplo de la gramática de cálculo de operaciones convertido en un árbol
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3.5. Medidas de similitud

Para evaluar y corregir una solución enviada por un estudiante se plantea utilizar las siguientes 

medidas de similitud frente a la solución planteada por el profesor:

• Similitud Levenshtein. Este algoritmo permite calcular la similaridad entre dos cadenas de 

texto A y B; se basa en el conjunto mínimo de operaciones de edición necesarias para transformar A 

en B, o viceversa. Este algoritmo tiene las operaciones: destrucción, inserción y sustitución. Cuanto 

más cerca de cero sea la distancia de Levenshtein, más parecidas son las hileras. 

Esta medida de similitud se usó al convertir el AST en cadena de texto. Cuando se hace un recorrido 

del AST y se concatenan los tokens en una cadena de texto, al contener la parte abstracta del código, 

se aplica esta medida de similitud respecto al AST de la solución del docente. Para ello, se toma como 

base la rúbrica propuesta del docente, de esta manera obtendremos valores positivos que indican 

cuan distante es la solucion del profesor respecto de la del alumno, y si comparamos con miles de 

soluciones de muchos alumnos obtendremos las soluciones más similares.

• Similitud por AST. Permite calcular la similitud por medio de AST. Lo que se hace es recorrer 

el árbol abstracto. En el caso de HTML, cuando llega a una estructura definida en la gramática como 

son los HTMLElement —que son los elementos de HTML—, hacemos una evaluación y tratamiento de 

los contenidos y atributos que pueda contener el elemento. Esto se realiza utilizando el patrón Visitor. 

Este patrón visitor tiene un conjunto de clases elemento que conforman la estructura de un objeto. 

Cada una de estas clases elemento tiene un método aceptar (accept) que recibe al objeto visitante 

(visitor) como argumento. El visitante es una interfaz que tiene un método visit diferente para cada 

clase elemento; por lo que habrá implementaciones de la interfaz visitor de la forma: visitorClase1, 

visitorClase2 … visitorClaseN. El método accept de una clase elemento llama al método visit de su 

clase. Clases concretas de un visitante pueden entonces ser escritas para hacer una operación en 

particular.

Al usar este patrón visitor, podremos saber cuándo está siendo llamada una parte de la gramática, es 

decir, cuando se recorre el árbol del AST sabremos a qué parte de la gramática se está invocando, y 

realizar las consultas y tratamientos de los datos, para hacer la comparación. Usamos esta misma 

técnica (el patrón visitor) para construir la estructura del AST del docente a partir de su rúbrica, el cual 

se almacena en una estructura de una pila, lo cual nos permite hacer la evaluación de similitud.



110EDICIONES UNIVERSIDAD DE SALAMANCA EKS, 2018, vol. 19, n. 2

4.1. Modelo

La Tabla 1 muestra el modelo de datos usado como propuesta en el sistema de recomendación de 

contenidos educativos. Daremos una breve explicación a continuación. 

Un bloque básico para los modelos de datos es la tupla < tema, habilidad >. Indica el valor de las 

habilidades en un determinado tema. En nuestro prototipo de investigación, los temas han sido 

seleccionados a partir de una clasificación establecida a partir de una malla curricular de programación 

web de Laboratoria (2015) en el dominio de FrontEnd con HTML, CSS y JavaScript. Modelamos el 

nivel de habilidades para varios temas en una escala de cinco puntos. La tupla tema-habilidad tiene 

semánticas distintas en diferentes contextos. Por ejemplo, se describe el nivel de habilidades de un 

usuario en varios temas en el perfil de usuario. Por otra parte, indica la habilidad requerida en un tema 

en un contexto de tareas, y desarrollo a nivel de un editor de código de programación.

El perfil de usuario en su contexto programación web, generalmente, comprende competencias de 

los usuarios y sus metas de aprendizaje. La obtención de información confiable en cualquiera de los 

dos aspectos es un trabajo difícil. Hay dos fuentes de dicha información: (a) autodeclarado: según lo 

declarado por el alumno, por ejemplo, en una biodata o de su sitio web personal, y (b) evaluado: se 

obtiene a partir de una evaluación formal y registrado en algún sistema de gestión de aprendizaje o su 

término en inglés, Learning Management System (LMS). Si bien los resultados de la evaluación formal 

pueden ser más fiables, son generalmente menos granulares. Se utiliza sobre todo la información 

A continuación se enumeran los detalles de la propuesta:

• Los usuarios podrán interactuar y obtener información a través de preguntas de selección múltiple, 

tareas o ejercicios de un editor de programación, por lo que cualquier actividad estará controlada 

por tiempo.

• Estos registros formarán parte de la entrada de nuestro sistema de recomendación, junto al plan 

curricular, y el perfil del usuario.

• El sistema de recomendación evaluará y analizará los datos de entrada a través de un algoritmo 

probabilístico, para lo cual usaremos una red bayesiana.

• Al finalizar el componente de recomendación como salida nos dará una lista de objetos de 

aprendizaje a un determinado usuario sobre las competencias que le faltan.

4. Propuesta
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4.2. Algoritmo de recomendación

El sistema de recomendación está motivado por el marco genérico y conceptual para la organización 

propuesto en Shroff, Dey & Ghosh (2014). Diferentes atributos pertenecientes a los usuarios como el 

contenido y contexto en un ambiente de aprendizaje no puede ser estrictamente cuantificado. Además, 

las utilidades contextuales de diferentes atributos de los contenidos son inexactamente conocidos 

y, a veces pueden ser contradictorios. Un modelo de razonamiento probabilístico es necesario para 

lograr resultados sólidos; combinando estos, posiblemente encontremos conflictos con parámetros 

especificados. Usamos un modo de razonamiento mixto, en donde se determina la utilidad de un 

contenido de aprendizaje desde diferentes perspectivas: utilizando un modo de razonamiento casual 

de las redes bayesianas y combinando los resultados con distribución de probabilidad con una función 

sigmoide.

Una tarea se caracteriza por un arreglo de <Tema, Habilidad>. Adicionalmente, una tarea debe 

completarse en un tiempo finito. Por lo tanto, la utilidad de un objeto de aprendizaje con respecto a 

una tarea tiene dos componentes: 

según lo declarado por el alumno hacia sus competencias. Esta información ha sido subjetivamente 

validada con los registros disponibles en el LMS. Para el aprendizaje como meta, necesitamos 

combinar sus tareas, ejercicios en editor de programación y sus aspiraciones autodeclarados.

El contexto es uno de los aspectos más difíciles de entender y modelar. En general, el contexto puede 

incluir muchas facetas, entre otras, la personalidad del usuario, el medio ambiente donde está situado 

etc. (Dey, 2001). Nosotros hemos considerado dos aspectos principales: (a) el rol asignado a un 

usuario y (b) las tareas asignadas al usuario. En cualquier punto del tiempo, un usuario se le asigna 

un rol que define en términos generales las actividades que se espera realizar. Cada función requiere 

ciertas competencias.

Cada tarea requiere un conjunto de habilidades y debe ser completada en un plazo concreto. Nosotros 

clasificamos el marco temporal en tres categorías, de acuerdo a un análisis de estudio. Suponemos 

que el conjunto de tareas es repetitivo y existe una base de datos de tareas en la organización. Además, 

tratándose de un sistema enfocado a la programación, hay un módulo editor de programación donde 

los estudiantes suben y prueban sus códigos de acuerdo a un ejercicio planteado. Con el fin de integrar 

la variedad de recursos, un sistema de recomendación necesita utilizar algunos metadatos comunes. 

La biblioteca virtual de contenidos puede ser construida a través de un esfuerzo de colaboración de 

expertos en el tema y de referencias bibliográficas. Los metadatos de los contenidos de aprendizaje 

se pueden crear de forma manual o en una forma automatizada (Motelet & Baloian, 2006).
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(a) Utilidad de contenido. Está determinada por la superposición de los temas presentes en el contenido 

y los que son requerido por la tarea. El logro de una habilidad está en función de la habilidad actual del 

alumno y la naturaleza del objeto de aprendizaje. 

(b) Utilidad del tiempo. Cada tarea debe ser completada dentro de un tiempo finito. Por lo tanto la 

utilidad de tiempo de un objeto de aprendizaje se determina por una estimación de si se puede utilizar 

en el plazo deseado.

La determinación de la utilidad de tarea de un objeto de aprendizaje, que combina la utilidad de 

contenido y utilidad de tiempo, es un proceso muy importante. Para ello se tiene en cuenta que un 

usuario se le asigne más de una tarea. La utilidad de un objeto de aprendizaje con respecto a cada 

tarea se determina de forma independiente utilizando la red bayesiana.

A. Tupla Tema-Habilidad

Tema Uno  o  más  conjuntos  de  temas  de  Plan    estudios  (Laboratoria, 2015)

Habilidad Uno de {0:Ingenuo, 1:Conocimiento Basico, 2:Intermedio,  3:Avanzado, 4:Ex-
perto}

B. Modelo perfil de usuario

Usuario-ID Único identificador para un usuario

Nombre Usuario El nombre del usuario

Competencias Un arreglo de tupla < tema, habilidad >

C. Modelo Rol

Rol-ID Único identificador para un rol

Habilidad Requerida Un arreglo de tuplas < tema, habilidad >

D. Modelo Tarea

Tarea-ID Único identificador para una tarea

Descripción Tarea Descripción de la tarea asignada

Tema-Habilidad Un arreglo de tuplas < tema, habilidad >

E. Modelo Editor

Editor-ID Único identificador para un ejercicio en Editor

Descripción Descripción del ejercicio planteado

Similitud {0:diferente, 1:similar 2:idéntico }

Tema-Habilidad Un arreglo de tuplas < tema, habilidad >

F. Tupla Tarea-Tiempo
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Tabla 1. Modelo de datos usado para el sistema de recomendación

Tarea-ID Único identificador para una tarea

Tiempo Uno de {0:Inmediato, 1:Corto,   2:Largo}

G. Asignación

Usuario-ID Único identificador para un usuario

Rol usuario Uno de los  rol-id

Tarea usuario Un arreglo de tuplas < Tarea − ID, tiempo >

H. Modelando Contenido

General/Identificador Único identificador para el objeto de aprendizaje

General/Titulo Nombre del objeto de aprendizaje
General/Autor Autor del objeto de  aprendizaje

General/Descripción Descripción sobre el objeto de aprendizaje

General/Keyword Temas seleccionados de un conjunto de  temas

Educacional/Nivel   Difi-
cultad

Uno  de  {0:Muy  Fácil,  1:Fácil,  2:Normal,  3:Difícil, 4:Muy  Difícil}

Educacional/   Aprendizaje

tipo recurso

Uno   de   {0:Categoría-1(E-book,Curso   Web,   etc.)

1:Categoría-2(Libro, Tutoriales, Presentaciones, etc.), 2:Categoría-3(Docu-
mentos referencias)}

Educacional/Típico

tiempo aprendizaje

Uno de {0:Muy bajo(<=1/2 día), 1:Bajo((1/2)-2 días), 2:Medio(2-15 días), 
3:Alto(15-45 días), 4:Muy alto(45 días)}

Localización/Técnica URL del objeto de  aprendizaje

La utilidad de un ejercicio de un editor viene determinada por una red bayesiana, que combina la utilidad 

de la complejidad del ejercicio, con la utilidad del tiempo. Este proceso es muy importante dado que 

con solo preguntas de selección múltiples o preguntas no podremos saber qué tanto aprendió y/o 

puso en práctica. La utilidad de un objeto de aprendizaje asociado a un editor se determina de forma 

independiente, los resultados se combinan en una etapa posterior, al igual que la utilidad de una tarea 

respecto a un objeto de aprendizaje.

Un rol igual que la tarea se caracteriza por un arreglo de <Tema, habilidad>. Con todo, no hay marco 

de tiempo asociado con él. Nosotros interpretamos que las habilidades relacionadas con un rol 

se pueden adquirir en un plazo más largo. Por lo tanto, el cálculo para la utilidad de un objeto de 

aprendizaje con respecto al rol del usuario es similar a la estimación de la utilidad de contenido, tal y 

como se ha descrito más arriba.

Un usuario debe recibir recomendaciones de los contenidos de aprendizaje que se adapten a su actual 

situación. Estos no deben ser demasiado difíciles ni demasiado elementales para su nivel. Por tanto, 

la utilidad de un contenido de aprendizaje respecto al actual conocimiento del usuario se determina 
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• Plataforma educativa. En este módulo encontramos la parte de interfaz de usuario y cómo se 

relaciona el usuario con el sistema. En el caso de estudio, al ser programación web, el usuario, sus 

entradas, son tareas, preguntas de selección múltiple, ejercicios de programación a través de un 

editor de códigos.

Figura 3. Arquitectura del modelo de aprendizaje para sistemas de recomendación basado en contexto

Como podemos observar, la arquitectura del sistema de recomendación recibe múltiples entradas, 

como son: Entradas del usuario, plan curricular, perfil de usuario y el contexto de trabajo. A continuación 

detallaremos cada uno de estas entradas.

4.3. Arquitectura del sistema de recomendación

por el conocimiento actual de este en el tema y la naturaleza del objeto de aprendizaje y su nivel de 

dificultad.

En los cuatro casos, los nodos raíz de las redes bayesianas se inician en ciertos estados, en base 

a los valores observados de algunos usuarios, tareas, ejercicios de editor y atributos del objeto de 

aprendizaje. Esto conlleva una propagación en la red. La probabilidad posterior de la variable de destino 

representa la creencia en el valor de uso del objeto de aprendizaje desde la perspectiva respectiva.

Debemos combinar los resultados de las etapas anteriores utilizando funciones de distribución de 

probabilidad sigmoide para producir un contexto global de la utilidad de un objeto de aprendizaje. Los 

valores de utilidad de las tareas para aquellas asignadas a un usuario se combinan para determinar un 

valor global de utilidad de la tarea, que se combina entonces con la utilidad del rol y la utilidad de usuario 

para determinar la utilidad del contexto global. La utilidad contextual para cada uno de los objetos de 

aprendizaje se determina con este modelo de razonamiento, que se utiliza posteriormente para el 

ranking de los objetos de aprendizaje, considerando la perspectiva abierta o Recursos Educativos 

Abiertos (Frango Silveira & Villalba-Condori, 2018).
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• Plan curricular. El plan curricular está formado por un conjunto de tuplas que están basados en 

tema, habilidad; cada unidad del plan curricular está conformado por esa tupla. Además, este plan 

curricular está enfocado a lo que es programación web.

• Perfil usuario. En el perfil de usuario encontramos los datos del estudiante, tales como nombre, 

edad, sexo, correo electrónico, etc. Así mismo el perfil del usuario tiene un campo que son las 

habilidades y/o competencias que tiene que desarrollar en el transcurso del curso de programación 

web.

• Contexto trabajo. El contexto de trabajo viene a estar formado por todas las actividades que realiza 

el usuario y todo lo que le rodea, de donde podemos obtener información que es relevante para el 

sistema de recomendación. Dentro del contexto de trabajo se está tomando lo que son las tareas, 

ejercicios de programación, tiempos en que se demora y/o estimaciones según la complejidad de 

las actividades que se les deja a los estudiantes.

• Sistema recomendación. Este módulo se encarga de recibir todas las entradas, y hacer 

un preprocesamiento, análisis e interpretación de los resultados a través de un modelo de 

razonamiento probabilístico, basado en redes bayesianas.

En la Figura 4 se muestra un modelo de Red bayesiana para el cálculo del aprendizaje según las tareas 

resueltas. Las entradas a la red bayesiana están conformadas por las competencias del usuario 

respecto a un tema (u-c), las preguntas de la tarea (p), la dificultad del contenido de la tarea (c-d), 

el tiempo estimado para la tarea que se le deja al estudiante (t) y la complejidad de acuerdo con un 

tiempo planteado a un estudiante (c-t).

Figura 4. Red bayesiana para el cálculo del valor de aprendizaje en tareas

4.4. Arquitectura del modelo de razonamiento probabilístico
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Para esta red tomamos como entrada las competencias iniciales del usuario respecto a un contenido; 

las preguntas, si contesto bien o no; la dificultad del contenido; el tiempo, y la complejidad del contenido 

respecto al tiempo. Esta arquitectura se debe aplicar para cada una de las tareas que se tiene para un 

usuario. Finalmente, en la siguiente etapa, se hace un análisis de todos los valores de aprendizaje por 

cada tarea, conformando un conjunto de redes bayesianas para tareas.

En la Figura 5 se muestra el modelo de red bayesiana para el cálculo de aprendizaje de acuerdo a los 

ejercicios que se plantea para el desarrollo de un curso de programación. Para ellos las entradas son 

las notas del editor; ast es el análisis del código a nivel de su representación abstracta que tomaría 

los valores de evidencia de: idéntico, similar, diferente. El otro parámetro de entrada es la dificultad del 

ejercicio, el tiempo y la complejidad respecto al tiempo.

Figura 5. Red bayesiana para el cálculo del aprendizaje en Editor de programación

Las entradas a la red están formadas por las notas del editor (e). Estas notas están dadas por el 

profesor del curso. La similitud en que la solución del usuario se parece, dado una rúbrica del profesor 

ast, la cual esta similitud la da un sistema independiente a la nota que da el profesor; la dificultad del 

contenido para resolver ese ejercicio (c-d); el tiempo estimado (t) para resolución del problema; la 

complejidad según un tiempo planteado a un estudiante (c-t), al final nos dará una salida, que es el 

aprendizaje en el módulo del editor de programación.

En la Figura 6 se muestra el modelo de red bayesiana para el cálculo la utilidad del contenido respecto 

a un usuario y su dificultad (u-c y c-d).
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En la Figura 7 podemos ver que tenemos otro conjunto de redes bayesianas para cada uno de los 

ejercicios que se resolvió con el editor de programación, que luego se hace un post procesamiento 

para obtener un único aprendizaje por editor,  representado por AE. Podemos observar que tenemos 

también el cálculo de la utilidad del contenido, representado por UC. Tanto A, AE y UC serán post 

procesados para obtener el aprendizaje respecto a un contenido específico que está identificado por 

A-C, para lo que usamos una función de distribución probabilístico sigmoide

Figura 6. Red bayesiana para el cálculo de la utilidad de un contenido

Figura 7. Conjunto de redes bayesianas para el cálculo del aprendizaje del contenido
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La función sigmoide, como muchos procesos naturales y curvas de aprendizaje de sistemas 

complejos, muestra una progresión temporal desde unos niveles bajos al inicio, hasta acercarse a 

un clímax transcurrido un cierto tiempo; la transición se produce en una región caracterizada por una 

fuerte aceleración intermedia. La función sigmoide permite describir esta evolución a través de la 

siguiente ecuación.

y =1/(1 + ex)

La representación gráfica está dada por una función sigmoide.

La muestra de población son estudiantes de género femenino, con edades comprendidas entre los 21 

a los 29 años, nacidas en Perú, México y Chile. En total, 323 estudiantes.

La evaluación se realizó de tres maneras:

En primer lugar se hicieron las pruebas sobre datos reales. Estos están almacenados en la base 

de datos del “Capitán”. Se realizó una lectura de todos los ejercicios propuestos sobre HTML por el 

profesor: en total se encontraron nueve ejercicios y se obtuvieron 2.061 soluciones enviadas por las 

estudiantes (Tabla 2).

En segundo lugar se ejecutaron pruebas con datos sintéticos. Es decir, se generaron datos aleatorios 

a partir de la solución del profesor, utilizando el AST de la rúbrica del profesor respecto a su solución 

óptima, y recorriendo el AST se generaron errores de síntaxis, errores de contenido y estructuración 

del código. Se generaron 1.000 soluciones por cada ejercicio propuesto, obteniéndose en total 9.000 

soluciones para analizar (Tabla 2).

En tercer lugar se realizaron pruebas con las tareas de las chicas que, en conjunto, con los ejercicios 

del editor, sumando la medida de similitud por parte de un análisis del AST, obtendremos las 

recomendaciones y la precisión de aquellas, tal como se muestra en la Figura 8.

5. Resultados

Tabla 2. Evaluación de Resultados

Datos 
reales

Datos 
sintéticos

Total problemas 
analizados

2.061 9.000

Error sintaxis 75 41.708
Error diseño 39 12.510

Recomendaciones 35 5.490
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Tabla 3. Resultados de la evaluación del estudiante

Descripción de la pregunta Porcentaje
¿Le parece muy intuitivo el sistema? 80% intuitivo
¿El sistema es eficiente en cuanto a recomenda-
ciones? 80% eficiente

¿Lo que necesito se pueden encontrar en la lista 
de recomendaciones? 66.7% sí

¿Los elementos de la lista de recomendaciones 
sastisfacen mis necesidades? 70% sí

¿Es necesario contar  con  un  sistema recomen-
dación para problemas de editor? 93,8% sí

En la Tabla 3 se muestran los resultados de la evaluación de los estudiantes, obtenidos a partir de las 

encuestas que se les realizaron, tras haber interactuado con el sistema. La muestra poblacional de la 

encuesta recayó en 30 estudiantes de Laboratoria, con edades que oscilan entre los 18 y los 29 años, 

de la sede de Arequipa. La encuesta tuvo como finalidad conocer la precisión del sistema, la parte 

intuitiva del mismo, si consideran las recomendaciones eficientes, y si los elementos que necesitaban 

eran conformes a las recomendaciones proporcionada por el sistema.

Para saber la precisión de las recomendaciones, en la Figura 8 se construye el gráfico promedio 

interpolado de recall-precision (Nist, 2013) para cada una de las recomendaciones, se establece para 

un usuario de la siguiente manera: se representa Ui como el conjunto de Objetos de Aprendizaje que 

el usuario i considera contextualmente útil y deja que Ri represente la recomendación establecida. El 

recall-precision de la recomendación del usuario i se calculan como Ri =|UinRi|/|Ui| y Pi = |UinRi|/|Ri| 

respectivamente. Repitiendo los experimentos sobre K usuarios nosotros obtenemos K tuplas {< R1; 

P1 > ::: < Rk; Pk >}. Interpolamos estas rellamadas y valores de precisión para obtener el gráfico de 

promedio interpolado de recall-precision.

Los resultados se obtuvieron a partir del pre-procesamiento y análisis de las entradas de los usuarios. 

Para ello, se evaluó a cada uno de los estudiantes según sus tareas y ejercicios de programación y 

formando parte de la entrada del conjunto de redes bayesianas. Y por cada usuario respecto a una 

unidad se recomienda y hace una retroalimentación según las unidades que debe volver a repasar 

para completar las competencias que le son necesarias.

En la Figura 8 se muestra el gráfico recall-precisión. Este gráfico se obtuvo evaluando todos los 

usuarios, y los usuarios que tenían recomendaciones, se comparó con los resultados esperados 

contra los resultados del sistema de recomendación.

Como vemos en la gráfica, las recomendaciones tienen buena precisión, lo que demuestra que el 
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Fígura 8. Gráfico recall-precission para el sistema de recomendación

Al ser este un sistema de recomendación para el caso de programación web, con un módulo de 

analizador de código estático, hay muchos sistemas similares. A continuación en la Tabla 5 

se comparará las características que cuenta esta propuesta respecto de otras propuestas con 

caracteríricas similares.

Tabla 4. Tabla de cantidad de tems recomendados por unidad

Unidad Porcentaje
Curso de introducción al desarrollo web 29 %
Diagnóstico de entrada (HTML / CSS / 
JS) 41 %

Unidad 1: HTML / CSS 30 %

modelo probabilístico hace recomendaciones que se ajustan a las recomendaciones sugeridas. Los 

valores muestran una precisión del sistema de recomendación entre el 66% y el 100%.

En la Tabla 4 podemos ver la cantidad de objetos de aprendizaje que fueron retornados por unidad 

desarrollada durante el transcurso de programación web.

En la Figura 9 se muestra el porcentaje de ítems recomendados por unidad, después de evaluar todos 

los usuarios sus tareas y editores de código.
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AFD es Automated Feedback Generation y SR es Sistema de recomendación. Como se observa, la 

mayoría de los sistemas se centran exclusivamene en análisis de errores de sintaxis, y muchos no 

cuentan con un feedback o un sistema de recomendación según las habilidades que le competen a 

un usuario, que le permitan mejorar sus competencias respecto de un tema.

De los resultados obtenidos en esta investigación, se menciona solo los objetos que han sido 

recomendados; no se ha considerado los que no fueron recomendados, debido a que estos estudiantes 

cumplieron con las competencias que son necesarias para su aprendizaje. 

Los resultados son los siguientes: del total de 323 estudiantes, 50 obtuvieron recomendaciones; de 

los 50 estudiantes, 22 obtuvieron alguna incidencia en su recomendación como es la falta de una 

recomendación; 28 estudiantes recibieron recomendaciones de acuerdo a su competencia. Aquellos 

22 estudiantes realizaron el recall-precision, como se observa en la Figura 8.

Tabla 5. Tabla de comparación de sistemas similares a la propuesta

Similaridad Clustering SR

Errores

 Sintaxis

Error 

Estructura 

Contenido
Capitan x x x x x
Overcode x x x

Solminer x x

CodeOp-
tion

x x

AFD x x x

6. Discusión de resultados

Figura 9. Gráfico de porcentaje de ítems recomendados por unidad
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Los resultados obtenidos por las medidas de similitud nos muestran cúanto se asemejan las soluciones 

en el módulo del editor de códigos, y nos servirá como entrada a nuestro modelo de razonamiento 

probabilístico. En la Tabla 2 podemos ver que los 323 estudiantes generaron 2.061 resultados reales, 

que se evaluarán en la siguiente etapa.

En este trabajo se ha realizado una investigación, análisis y desarrollo de los sistemas de recomendación 

basados en el contexto del usuario, usando un modelo de razonamiento probabilístico para el caso 

de programación web. Se ha realizado una revisión de los conceptos matemáticos probabilísticos 

y su implementación en una red Bayesiana, mostrándonos que los valores de precisión de las 

recomendaciones estaban entre el 66% y el 100%. 

En el desarrollo del modelo de recomendación basado en contexto se ha visto la importancia que 

tiene la parte de desarrollo de ejercicios, y que este debe tener mayor peso. Si bien es cierto que la 

parte conceptual es importante, no es menor la importancia de la práctica, por lo que se realizó el 

proceso de modelación de una red bayesiana para este tipo de problemas. 

De la investigación se deduce que los modelos tradicionales para hacer un sistema de recomendación 

a partir de un matching, de las entradas del usuario como son las tareas respecto a las notas de un 

alumno, se pierde mucha información imprescindible para analizar las competencias necesarias para 

el alumno en su proceso de aprendizaje. 

Las principales contribuciones del trabajo son: 

• Propuesta de una arquitectura de un sistema de recomendación de un usuario que toma como 

entradas, su plan curricular y su contexto (tareas, ejercicios, tiempos, etc.).

• Propuesta de un modelo de razonamiento probabilístico basado en redes bayesianas para las 

tareas de un usuario. 

• Propuesta de un modelo de razonamiento probabilístico basado en redes bayesianas para los 

ejercicios en un editor de código. 

• Propuesta de un modelo de datos para el contexto de un usuario. 

• La importancia y la relación que existe entre un usuario y las competencias que necesita desarrollar. 

7. Conclusiones
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