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RESUMEN

Las tecnologías de la información y la comunicación 
favorecen el acceso universal a la educación, la 
igualdad en el ejercicio de la enseñanza, el apren-
dizaje de calidad y el desarrollo profesional de las 
personas y dentro de ellos están los cursos intro-
ductorios a ciencias de la computación, estos son 
recursos valiosos para los estudiantes de varias 
disciplinas, mientras que a menudo se observan 
los productos finales de los estudiantes para juz-
gar su competencia y no se realiza un análisis de 
cómo se da el aprendizaje, que es el proceso de 
programación, debido a lo difícil que es el realizar 
un seguimiento del desarrollo de las habilidades de 
programación de un estudiante. En este trabajo se 
propone un sistema de recomendación basado en 
conocimiento para el desarrollo del pensamiento so-
bre los objetos de aprendizaje, en aras de mejorar 
las habilidades de resolución de problemas de los 
programadores. Los sistemas de recomendación 
surgen como respuesta a la necesidad de contar 
con una herramienta de personalización de conteni-
dos, utilizando información histórica del usuario para 
recomendarle elementos que le agraden. 

Palabras clave: 

Sistema de recomendación basado en conoci-
miento, información, web semántica, objetos de 
aprendizajes.

ABSTRACT 

Information and communication technologies favor 
universal access to education, equality in the exer-
cise of teaching, quality learning and professional 
development of people, and among them are intro-
ductory courses in computer science, These are va-
luable resources for students from various discipli-
nes, while students’ end products are often looked 
at to judge their proficiency and there is no analysis 
of how learning occurs, which is the programming 
process, due to the Difficult it is to track the develo-
pment of a student’s programming skills. This paper 
proposes a knowledge-based recommendation sys-
tem for the development of thinking about learning 
objects, in order to improve programmers’ problem-
solving skills. The recommendation systems arise in 
response to the need for a content personalization 
tool, using historical information from the user to re-
commend elements that they like.

Keywords:

Recommendation system based on knowledge, in-
formation, semantic web, learning objects.
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INTRODUCCIÓN

El constante desarrollo de las tecnologías ha provocado 
el crecimiento de la información digital. Cada vez aumen-
ta la necesidad de crear alternativas que permitan la re-
cuperación y organización de toda la información para 
ponerla a disposición de los usuarios de forma eficien-
te. Una de las alternativas que ayudan a los usuarios a 
encontrar de manera personalizada lo que es relevante 
dentro de un mundo sobrecargado de información son 
los Sistemas de Recomendación.

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. Estos sistemas de recomenda-
ción pueden estar basados en filtrado colaborativo, con-
tenido o híbrido (Niemann, et al., 2010), atendiendo las 
necesidades de los usuarios. 

Los sistemas de recomendación recopilan información 
sobre las preferencias de sus usuarios para un conjunto 
de elementos (por ejemplo, películas, canciones, libros, 
bromas, gadgets, aplicaciones, sitios web, destinos de 
viajes y material de aprendizaje electrónico) (Bobadilla, 
et al., 2013) y hacen uso de herramientas y técnicas de 
software para proporcionar sugerencias útiles para un 
usuario (Ricci, et al., 2011). Dentro de las principales fun-
cionalidades de los sistemas de recomendación, según 
Cleger (2013), se destaca:

La ayuda a nuevos e infrecuentes visitantes mediante am-
plias listas de recomendación.

 • Fomentan la credibilidad a través de una comunidad.

 • Intentan fidelizar a la clientela a través de servicios de 
notificación, envío de información con nuevos produc-
tos y/o descuentos.

 • Realizan ventas cruzadas por medio de recomenda-
ciones asociadas por producto.

 • Construyen relaciones prolongadas garantizando una 
personalización profunda con ello.

Aunque existen diversos tipos de sistemas de recomen-
dación, todos necesitan información sobre los usuarios y 
Objetos de Aprendizajes para poder realizar recomenda-
ciones de calidad. Existen diferentes tipos de modelos de 
recomendación según la bibliografía conocidos también 
como enfoques tradicionales; estos son: basados en con-
tenidos, filtrado colaborativo, basados en conocimiento e 
híbridos (Di Noia, 2016; Rezaeinia, et al., 2016).

Los modelos basados en contenidos utilizan algoritmos 
dependientes del dominio y enfatizan más en el análisis de 
los atributos de los elementos para generar predicciones. 

Cuando se recomiendan documentos como páginas web, 
publicaciones y noticias, la técnica de filtrado basado en 
contenido es la que tiene más éxito. Las recomendacio-
nes son realizadas basándose solamente en un perfil 
creado, utilizan algoritmos “ítem a ítem” generados me-
diante la asociación de reglas de correlación entre ellos 
(Betancur, Moreno & Ovalle, 2010). 

Este tipo de recomendación aprende de los intereses de 
los usuarios y hace el proceso de recomendación sobre 
la base de las características presentes en los ítems. Para 
este tipo de sistema de recomendación se hace coincidir 
los atributos del perfil del usuario con los atributos de los 
ítems a recomendar.

Para el caso de los Objetos de Aprendizajes, la recomen-
dación se realiza utilizando los metadatos y una o varias 
características del perfil del usuario. Este tipo de siste-
mas tiene como principal limitación, los problemas en las 
búsquedas cuando se tienen datos poco estructurados y 
no se puede analizar su contenido, ejemplo en videos y 
sonidos (Cazella, Nunes & Reategui, 2010). Este proble-
ma se minimiza al utilizar solamente los metadatos de los 
Objetos de Aprendizajes.

En los sistemas de recomendación basada en filtros co-
laborativos las recomendaciones se hacen basándose en 
el grado de similitud entre usuarios. Se fundamentan en 
el hecho de que los Objetos de Aprendizaje que le gustan 
a un usuario, les pueden interesar a otros usuarios con 
gustos similares (Vekariya & Kulkarni, 2012). Para la reali-
zación de un buen Objeto de Aprendizaje para el usuario 
actual y los basados en modelos hacen uso del modelo 
del estudiante para construir un perfil o modelo, a partir 
del cual se realizan las recomendaciones (Betancur, et 
al., 2010).

Un usuario de un sistema basado en filtraje colaborativo 
debe calificar cada uno de los ítems utilizados, indicando 
cuanto este ítem sirve para su necesidad de información. 
Estas puntuaciones son recolectadas para grupos de 
personas, permitiendo que cada usuario se beneficie de 
las experiencias (calificaciones) de los otros. La ventaja 
de estos sistemas de recomendación es que un usuario 
puede recibir recomendaciones de ítems que no estaban 
siendo buscados de forma activa. La desventaja es el 
problema del primer evaluador, cuando un nuevo Objeto 
de Aprendizaje es agregado a la federación no existe ma-
nera de recomendarlo por este sistema.

Los sistemas de recomendación basada en conocimien-
to tratan de sugerir objetos de aprendizaje basados en 
inferencias acerca de las necesidades del usuario y sus 
preferencias. Se basa en el historial de navegación de 
un usuario, elecciones anteriores (Vekariya & Kulkarni, 
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2012). Un sistema de recomendación basado en conoci-
miento hace recomendaciones según el historial de nave-
gación de un usuario, este historial está almacenado con 
el fin de obtener las preferencias e intereses del usuario 
y con ello obtener la información necesaria para generar 
recomendaciones.

Estos sistemas también son llamados sistemas de prefe-
rencias implícitas ya que deducen las preferencias a par-
tir del comportamiento del usuario y de su historial. Esto 
permite que en la mayoría de los casos no sea necesario 
pedir al usuario demasiada información sobre sus prefe-
rencias para que pueda ser recomendado. Sugiere ítems 
basado en las inferencias acerca de las necesidades y 
preferencias del usuario según su historial de navegación.

Los sistemas de recomendación híbridos buscan la unión 
entre varios enfoques o técnicas de recomendación con 
el objetivo de completar sus mejores características y ha-
cer mejores recomendaciones (8). Existen varios métodos 
de combinación o integración como (Cazella, et al., 2010):

 • Método ponderado: Donde se combinan las puntuacio-
nes o votos para producir una única recomendación.

 • Método de Conmutación: El sistema conmuta entre las 
técnicas de recomendación en función de la situación 
actual.

 • Método Mixto: Se presentan las recomendaciones 
de diferentes sistemas de recomendación al mismo 
tiempo.

 • Método de combinación de características de diferen-
tes fuentes de datos: Se entregan como entradas a un 
único algoritmo de recomendación. 

 • Método de cascada: Cada una de las recomendacio-
nes refina las recomendaciones dadas por los otros. 

 • Métodos basados en memoria y basados en modelos 
(Vekariya & Kulkarni, 2012).

Debido al uso de las Tecnologías de la Información y las 
Comunicaciones (TIC), en todas las áreas del conoci-
miento, se hace indispensable el contar con habilidades 
de pensamiento computacional y depuración para obte-
ner pensamiento constructivo sobre cualquier número de 
tareas (Worsley & Blikstein, 2013). Los objetos de apren-
dizaje son frecuentemente utilizados para el desarrollo 
del pensamiento y el aprendizaje, ellos pueden ser ad-
quiridos a través de consultas en los distintos repositorios 
que están en la nube, están diseñados tanto para el ma-
terial educativo que contienen temas que son de utilidad 
para los usuarios que lo necesiten.

La forma de aprender conocimientos sobre temas especí-
ficos a través de los años ha ido evolucionando partiendo 
desde el aprendizaje asistido por computadoras, luego 

los contenidos fueron administrados a través de los siste-
mas de gestión usuarios y otros no de aprendizaje, en los 
últimos años aparecen los MOOCS (Massive Online Open 
Source) y la tendencia son los sistemas Adaptive e-lear-
ning que es un nuevo medio de aprendizaje y enseñanza 
que utiliza un sistema de tutoría inteligente para adaptar 
el aprendizaje en línea con el nivel de conocimientos del 
alumno. El aprendizaje en línea es un camino revoluciona-
rio para dar educación en la vida moderna que beneficia 
a muchas personas, en el presente trabajo se propone un 
modelo de recomendación basado en conocimiento para 
el desarrollo del pensamiento algorítmico y en particular 
para el trabajo con objetos de aprendizaje.

DESARROLLO

Para el desarrollo de un modelo de recomendación que 
favorezca la selección del Objeto de Aprendizaje, apro-
piado para la mejora de habilidades en la resolución de 
problemas de los programadores, es decir, para el desa-
rrollo del pensamiento algorítmico, se sigue el flujo de tra-
bajo de la Figura 1. El flujo de trabajo propuesto se basa 
en la propuesta de Pérez Cordón (2008), para sistemas 
de recomendación basados en conocimiento, que permi-
te flexibilidad en cuanto la agregación de la similitud de 
los atributos del perfil del usuario, con respecto a la des-
cripción producto mediante el empleo de cuantificadores 
lingüísticos borrosos.

Figura 1. Flujo de trabajo del modelo propuesto.

La descripción detallada del flujo de trabajo del modelo 
propuesto y cada una de sus actividades se presenta a 
continuación.

Creación BD con los Objetos de Aprendizaje utilizados 
para el desarrollo del pensamiento algorítmico.

Cada Objetos de Aprendizaje utilizado para el desarrollo 
del pensamiento algorítmico se almacena en la Base de 
Datos que se crea y se denotan por  ai, estos elementos 
estarán descritos por un conjunto de características que 
conformarán el perfil de los Objetos de Aprendizajes, los 
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que matemáticamente se expresan como se muestra en 
la ecuación 1.

C={c1,…,ck,…,cl }    (1)

Los perfiles pueden ser obtenidos de forma manual auto-
mática o semiautomática y su ecuación matemática es la 
que se muestra en 2.

 (2)

Las valoraciones de las características de los Objetos de 
Aprendizajes, aj, estarán expresadas utilizando la escala 
lingüística   que representa el 

conjunto de término lingüísticos definidos para evaluar la 
característica ck, 

Descrito el conjunto de Objetos de Aprendizajes, estos se 
almacenan por el sistema en la Base de Datos, base de 
datos y se interpretan matemáticamente, como se mues-
tra en la Ecuación 3

 (3)

Determinación de los vectores de peso

En este caso se sugiere que el vector de pesos(W) aso-
ciado al operador OWA sea determinado por un cuan-
tificador regular no decreciente Q (Mezei & Brunelli, 
2018). Teniendo en cuenta que si Q es una Cuantificador 
Incremental Monótono Regular (RIM, por sus siglas en in-
glés) entonces el valor agregado de la alternativa x=(a1,…
an) esta dado por Fq =(a1,…an), donde Fq es un operador 
OWA derivado de Q. El vector con la importancia (V) de 
los criterios puede ser obtenido mediante el método AHP 
(Saaty, 1988).

Obtención del perfil del usuario

En esta actividad se obtiene la información del sobre 
las preferencias de los Objetos de Aprendizajes a utili-
zar para el desarrollo del pensamiento lingüístico, estas 
preferencias se almacenan en un perfil, que se describe 
como se muestra en la ecuación 4.

 (4)

Dicho perfil estará integrado por un conjunto de atributos 
que se representan como se muestra en la ecuación 5.

   (5)

Donde 

Filtrado 

En esta actividad se filtran los Objetos de, que con mayor 
frecuencia se utilizan para el desarrollo del pensamiento 
algorítmico, de acuerdo con el perfil del usuario para en-
contrar cuáles son los Objetos de Aprendizajes más ade-
cuadas. Para tal fin se calcula la similitud entre perfil de 
usuario, Pe y cada Objetos de Aprendizaje utilizado para 
el desarrollo del pensamiento algorítmico aj almacenado 
en la Base de Datos. Para el cálculo de la similitud total se 
emplea el operador OWAWA.

Definición 3. Un operador OWAWA (Merigó, 2008b) es 
una función OWAWA: Rn→R de dimensión n si tiene un 
vector de ponderaciones W asociado, con 

  tal que:

 (6)

Donde; bj es el j-ésimo más grande de los ai, cada argu-
mento ai tiene asociada una ponderación vi con 

 
y vj es la ponderación vi ordenada según bj, es decir, se-
gún el j-ésimo más grande de los ai.

A partir de esta definición se emplea la ecuación 7.

 (7)

Donde;  es un operador con el vector de pesos W y V. El 
vector de pesos W es obtenido a partir de un cuantifica-
dor lingüístico borroso seleccionado. 

  
es un vector que contiene la similitud de todos los atribu-
tos del perfil del usuario con respecto a la descripción de 
los productos .

La función  calcula la similitud entre los valores de los 
atributos del perfil de usuario y la y de los productos, , es 
definida como (Pérez-Teruel, Leyva-Vázquez & Estrada-
Sentí, 2015):

(12) 

Recomendación

Una vez calculada la similitud entre el perfil del usuario 
y los perfiles almacenado en la BD, de cada uno de los 
Objetos de Aprendizajes que con frecuencia se utiliza 
para el desarrollo del pensamiento algorítmico, estos 
se ordenan de acuerdo con la similitud obtenida, cuya 
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ordenación se representa por el vector de similitud que se 
muestra en la ecuación 8.

D=(d1,…,dn)   (8)

Los mejores serán aquellos que mejor satisfagan las ne-
cesidades del perfil del usuario (con mayor similitud).

Ejemplo demostrativo

A continuación se presenta un ejemplo demostrativo ba-
sado en (Arroyave, Estrada & González, 2016), suponga-
mos una base de datos:

A={a1,a2,a3,a4,a5}

Descrito por el conjunto de atributos 

C={c1,c2,c3,c4,c5}

Mediante el cuantificador lingüístico (Doña Fernández, 
2008) se obtiene el vector de pesos W=[0, 0, 0.333, 
0.333, 0.333], para indicar importancia de los atributos 
V=[0.2,0.1, 0.3, 0.2,0.2]. Los atributos se valoran a través 
de la escala lingüística (Tabla 1).

Tabla 1. Escala de términos lingüísticos. 

No Etiquetas Funciones de pertenencia

Muy bajo (MB) (0.0,0.0,0.25)
Bajo (BA) (0.0,0.25,0.50)

Mediano (ME) (0.25,0.50,0.75)

Alto (AL) (0.50,0.75,1)

Muy Alto (MA) (0.75,1,1)

Fuente: Şahin & Yiğider (2014).

La vista de la base de datos se muestra cómo se repre-
senta en la Tabla 2.

Tabla 2. Vista de la Base de Datos, para el ejemplo pro-
puesto.

Si un usuario , desea recibir la recomendación del siste-
ma deberá proveer información al mismo mostrando sus 
preferencias. Las preferencias se muestran a través del 
vector que se muestra a continuación: 

Pe={s2,s4,s3,s2,s1}

El siguiente paso en nuestro ejemplo, es el cálculo de la 
distancia entre el perfil de usuario y los productos alma-
cenadas en la base de datos. En la Tabla 3, se muestra la 
similitud obtenida.

Tabla 3. Similitud entre los atributos de la base de datos y 
el perfil del usuario.

Luego de obtenida la similitud de los atributos almace-
nado en la Base de Datos para obtener recomendación, 
se calcula la similitud entre los productos de la base de 
datos y el perfil en este caso usando el OWAWA y los vec-
tores de peso W y V, β=0,5. El resultado que se obtiene se 
muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Similitud entre los productos y el perfil de usuario.

En la fase de recomendación se recomendará aquellos 
productos que más se acerquen al perfil del usuario. El 
ordenamiento de los productos basado en esta compara-
ción es el que se muestra a continuación.

{a5,a3,a2,a1,a4}

En caso de que el sistema recomendara los dos produc-
tos más similares al deseado por los usuarios, estos se-
rían . El ejemplo mostro la aplicabilidad de la propuesta 
dada por la facilidad de uso y la interpretabilidad de base 
de datos.

CONCLUSIONES

En este trabajo se presentado la propuesta de un mo-
delo de recomendación siguiendo el enfoque basado en 
conocimiento para la selección de los objetos de apren-
dizaje, para la mejora de las habilidades del pensamien-
to algorítmico útil para la resolución de problemas de los 
programadores. El modelo de recomendación se basa en 
el empleo de la computación con palabras para la cons-
trucción del perfil de usuario y la base de datos y el em-
pleo del operador OWAWA calculando el vector de pesos 
mediante cuantificadores lingüísticos borrosos. 
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Trabajos futuros estarán relacionados con la creación de 
la base de datos a partir de múltiples expertos, así como 
la obtención de los pesos de las características utilizando 
valoraciones en grupo. Adicionalmente se trabajará en la 
inclusión de modelos de agregación más complejos, así 
como la hibridación con otros modelos de recomenda-
ción. Otras áreas de trabajo futuros estarán relacionadas 
con el manejo de información heterogénea en los mode-
los y en el desarrollo de una herramienta informática que 
implemente la propuesta. 
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