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RESUMEN

Las Tecnologías del Aprendizaje y el Conocimiento 
han propiciado el avance de la educación ha-
cia la virtualidad. La Universidad de las Ciencias 
Informáticas tiene como premisa la vinculación de 
estas tecnologías en el proceso docente educati-
vo. Dentro de su plan de estudio, se encuentra la 
asignatura Sistemas de Bases de Datos I, donde 
se emplea la herramienta RDB-Learning como pla-
taforma virtual de apoyo al proceso de enseñanza 
aprendizaje. La herramienta desarrollada facilita la 
ejercitación fuera de las aulas, sin embargo, cuan-
do los estudiantes se disponen a realizar ejercicios 
de manera autodidacta, no cuentan con una guía u 
orientación que les permita seleccionar los que más 
se ajusten a sus necesidades según las habilida-
des alcanzadas en la asignatura. Esta investigación, 
presenta un sistema para la recomendación automá-
tica de ejercicios en la plataforma RDB-Learning, el 
cual sugiere a los estudiantes cuál ejercicio realizar, 
a partir del conocimiento previo de qué habilidades 
el estudiante ha podido desarrollar en la asignatura 
dado, por sus evaluaciones sistemáticas. Para ello, 
se describe el entorno de desarrollo del sistema y 
se realiza un análisis de los principales algoritmos 
de recomendación existentes. Además, se hace una 
evaluación de cómo la herramienta contribuye al 
aprendizaje guiado de los estudiantes.
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ABSTRACT

The Learning and Knowledge Technologies have 
led to the advancement of education towards virtua-
lity. The University of Computer Science’s premise 
is the linking of this technologies in the educational 
teaching process. In its study plan, there is the sub-
ject Database Systems I, where the RDB-Learning 
tool is used as a virtual platform to support the tea-
ching-learning process. The developed tool facilita-
tes exercise outside the classroom, however, when 
students are prepared to perform exercises self-
taught, they do not have a guide or orientation that 
allows them to select the ones that best suit their ne-
eds according to the skills achieved in the subject. 
This research presents a system for the automatic 
recommendation of exercises in the RDB-Learning 
platform, which suggests to students which exerci-
se to carry out, based on prior knowledge of what 
skills the student has been able to develop in the 
subject given by their systematic evaluations. For 
this, the development environment of the system is 
described and an analysis of the main existing re-
commendation algorithms is carried out. In addition, 
an evaluation is made of how the tool contributes to 
the guided learning of the students.
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INTRODUCCIÓN

Desde sus orígenes, el hombre se ha caracterizado por 
su habilidad para la elaboración de herramientas y arte-
factos de diversa índole con el fin de satisfacer sus ne-
cesidades. Así, a lo largo de la historia, el desarrollo tec-
nológico de estas herramientas ha permitido el progreso 
humano de la sociedad. Dentro de ellas, las Tecnologías 
de la Información y las Comunicaciones (TICs), han ju-
gado un papel fundamental, pues estas desempeñan un 
papel cada vez más importante en la forma de comuni-
carnos, aprender y vivir. 

Las TICs, según Ciudad (2019), son el conjunto de tecno-
logías que, con sustento en la electrónica y las comunica-
ciones, permite la disponibilidad, acceso, procesamiento, 
almacenamiento y transmisión de la información digital; 
eliminando de manera considerable las barreras espacio-
temporales y culturales. En la actualidad, las TIC se han 
desarrollado de manera acelerada, lo que ha traído con-
sigo un elevado auge en el desarrollo de la sociedad y de 
los procesos que en ella se suceden.

Con el desarrollo de estas tecnologías, el entorno edu-
cativo es uno de los que mayores transformaciones ha 
sufrido, tal y como lo explican Cabrales & Díaz (2017). 
El sistema educativo, como parte importante de la socie-
dad humana, no puede mantenerse ajeno a tal situación, 
según (Tapia-Repetto, et al., 2019), con tal desarrollo, se 
plantea el desafío de transformar las TIC en herramien-
tas que favorezcan las instancias de enseñanza, y pro-
picien adecuados momentos y espacios de aprendizaje. 
Es en el entorno educativo donde aparece el concepto 
de Tecnologías del Aprendizaje y el Conocimiento (TAC). 

Las TAC tratan de orientar a las TIC hacia usos más for-
mativos, tanto para los estudiantes como profesores 
(Valarezo & Santos, 2019). Se trata de incidir de forma es-
pecial en la metodología, en los usos de la tecnología y no 
solo en asegurar el dominio de una serie de herramientas 
informáticas. Consiste en definitiva de conocer y de ex-
plotar los posibles usos didácticos, no solo los manejados 
al usar las TIC, y apuesta por hacer mayor uso de estas 
herramientas tecnológicas al servicio del aprendizaje y 
de la adquisición de conocimiento por medio de recursos 
virtuales de aprendizaje.

En la Universidad de las Ciencias Informáticas (UCI), 
como parte de los equipos que integran los proyectos 
de desarrollo de software, está presente el rol diseñador 
de bases de datos (BD). Este rol se trabaja también en 
la práctica profesional como parte del currículo base y 
Sistemas de Bases de Datos 1 (SBD I) es la asignatura 
encargada de garantizar estos conocimientos. Esta es 
una de las asignaturas esenciales en el segundo año de 

la carrera Ingeniería en Ciencias Informáticas (ICI), que 
pertenece a la disciplina Ingeniería y Gestión de Software 
(MES: Ministerio de Educación Superior, 2019). SBD I tie-
ne, para los estudiantes, un alto nivel de complejidad, por 
lo que suelen presentar algunas dificultades en su apren-
dizaje. Este resultado se mostró en los exámenes de la 
asignatura según los informes de la misma en los años 
académicos de 2015 a 2018 en la Facultad 1 de la UCI 
(Aragón, 2018).

Con el fin de contribuir al PEA de la asignatura, en la 
Facultad 1, se desarrolló la herramienta RDB-Learning, 
una plataforma virtual para el aprendizaje de bases de 
datos relacionales (BDR). Según el propio Aragón (2018), 
esta herramienta, como TAC, pretende contribuir al desa-
rrollo de las habilidades genéricas, diseño e implemen-
tación, a través de actividades prácticas, orientadas, de 
estudio independiente y autónomo que realizan los es-
tudiantes. En estos momentos, la plataforma permite la 
resolución de ejercicios mediante el diseño de Modelos 
Entidad–Relación (MER) y la implementación de consul-
tas SQL (del inglés, Structured Query Language). Los 
ejercicios son resueltos por los estudiantes a partir de la 
orientación directa del profesor o cuando por su propia 
cuenta lo deciden. Para la segunda opción, el estudiante 
no cuenta con una guía que oriente su aprendizaje en vir-
tud de lo que ya conoce y lo que aún necesita aprender.

Esto se traduce en que, durante su autopreparación, los 
estudiantes no son guiados para el aprendizaje, de forma 
que este ocurra gradual y metódicamente. De esta mane-
ra, pueden abrumarse por la cantidad de ejercicios pu-
blicados, enfrentarse a la disyuntiva de cuál ejercicio re-
solver e incluso seleccionar alguno para el cual no hayan 
desarrollado las habilidades básicas necesarias. Esta si-
tuación puede conllevar a una pérdida de tiempo durante 
su estudio y como consecuencia, a una desmotivación 
para con la plataforma, al considerarla no adecuada para 
su aprendizaje.

Existen, por tanto, insuficiencias para potenciar las ha-
bilidades de la asignatura en los estudiantes a través 
de la plataforma como medio de enseñanza–aprendiza-
je (MDEA). Durante su autopreparación, no es posible 
atender sus necesidades a partir de la identificación en 
la plataforma de cuáles de los ejercicios disponibles son 
los más adecuados para ellos. Por tal motivo, se requie-
re evaluar y aplicar técnicas que permitan seleccionar y 
recomendar estos ejercicios de manera adecuada según 
dichas necesidades y los niveles de desarrollo alcanza-
dos en cada momento.

A partir de la situación antes descrita, se identifica el si-
guiente problema: ¿Cómo contribuir, mediante el uso de 
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las tecnologías del aprendizaje y del conocimiento, al 
aprendizaje guiado de los estudiantes en la asignatura 
Sistemas de Bases de Datos I en la Universidad de las 
Ciencias Informáticas?

Esta investigación tiene como objetivo presentar los resul-
tados obtenidos durante el desarrollo de un sistema de 
recomendación de ejercicios, como TAC, para la plata-
forma RDB-Learning, cuyo fin es contribuir al aprendizaje 
guiado de los estudiantes en la asignatura SBD I.

MATERIALES Y MÉTODOS

Para dar cumplimiento al objetivo mencionado se empleó 
una metodología cualitativa basada en el análisis teórico 
de diferentes investigaciones que abordan el aprendizaje 
guiado en la educación virtual, así como los sistemas de 
recomendación y mecanismos recomendadores. Se em-
pleó el método histórico-lógico para determinar los ante-
cedentes, evolución, esencia, estado actual y regularida-
des del objeto de la investigación; y el analítico-sintético 
para identificar los elementos esenciales del mismo a par-
tir de la revisión crítica en variadas fuentes.

Como técnicas empíricas se utiliza la observación, para 
obtener la información necesaria sobre el uso de la pla-
taforma RDB-Learning y los modos de interacción de los 
estudiantes con el fin de identificar las particularidades 
de dicha interacción; y la encuesta, que fue aplicada a 
una muestra de estudiantes del segundo año de la UCI 
para conocer y valorar la forma en que seleccionan los 
ejercicios en la plataforma durante su aprendizaje autó-
nomo. Se aplicó una segunda encuesta a un grupo de 
profesores de la asignatura SBD I para recopilar informa-
ción sobre el PEA de la misma y obtener especificaciones 
que contribuyen al diseño del sistema de recomendación.

Se realiza, además, un estudio exploratorio al PEA de la 
asignatura SBD I en la UCI. El mismo estuvo enfocado 
en determinar las habilidades que debe poseer un es-
tudiante para realizar un ejercicio de diseño de BDR. Se 
analizó el Plan de Estudio “E” de la carrera y el Programa 
analítico de la asignatura SBD I, donde se refleja que es 
precisamente el diseño de bases de datos un aspecto 
fundamental dentro de la asignatura como parte de la dis-
ciplina de Ingeniería y Gestión de Software que compone 
el currículo del Ingeniero en Ciencias Informáticas (MES, 
2019).

Si se analiza la habilidad genérica a desarrollar (diseñar 
DBR), autores como Cárdenas (2013) plantean que para 
llevar a cabo un diseño de un objeto del mundo real se 
deben:

 • Identificar los elementos del objeto a representar

 • Jerarquizar los elementos y sus relaciones

 • Elaborar el modelo y plan de operaciones en función 
de los elementos

 • Seleccionar el lenguaje y las técnicas de comunicación

 • Elaborar la representación de elementos del objeto
Todas estas acciones en la asignatura SBD I, parten del 
análisis de un caso de estudio (ejercicio) creado por el 
profesor, donde los estudiantes deben ser capaces de 
entender el contexto, identificar los elementos que inter-
vienen y las relaciones entre ellos. De esta forma, hacien-
do uso de la teoría de diseño, puede representar a través 
del Modelo Entidad Relación (MER) los requisitos infor-
macionales que se desean almacenar en una BDR.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Al estudiar la plataforma RDB-Learning, donde existe un 
banco de ejercicios disponibles, se observa la posibilidad 
de practicar esta habilidad genérica y recibir una eva-
luación para cada ejercicio realizado. Pero, qué ejercicio 
hacer y en qué elementos debe mejorar el estudiante es 
una tarea pendiente para la herramienta.

En este punto es donde juegan un papel fundamental los 
Sistemas de Recomendación (SR). Estos tienen como 
particularidad que se diseñan para entender las nece-
sidades individuales de los usuarios a los que asisten, 
siendo claves para su adopción la percepción de los 
usuarios/consumidores sobre el grado en que los SR les 
entienden y les proporcionan información personalizada 
útil (Viltres, 2014).

Algunas de las herramientas informáticas que han incor-
porado a su funcionamiento los SR, son las plataformas 
de aprendizaje con el objetivo de brindar un aprendizaje 
personalizado y guiado a los estudiantes. La principal ra-
zón de incorporar un SR como parte de una tecnología 
con fines educativos, es brindar una atención diferencia-
da a estudiantes con distintas formas de aprender y dife-
rentes ritmos para hacerlo.

Sumado a ello, existen otros problemas de aprendizaje, 
dados por el incremento actual del desinterés de los es-
tudiantes de aprender en ambientes convencionales, no 
prestando atención a las recomendaciones del profesor 
dentro del aula y actuando de disímiles formas fuera de 
estas por falta de conocimientos (Sornoza & Moya, 2019). 
En consecuencia, el profesor está condicionado a reali-
zar un trabajo diferenciado tanto dentro como fuera del 
aula, proporcionado los medios e intervenciones nece-
sarias que se adapten a las necesidades del estudian-
te (Truong, 2016). Atender estas necesidades desde la 
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tecnología, con la ayuda de un SR, está condicionada por 
el o los mecanismos de recomendación que se empleen. 

Mecanismos de recomendación

Varios estudios realizados sobre los SR vinculados a la 
educación refieren que los tipos de recomendadores 
más utilizados son los basados en contenido, los de fil-
trado colaborativo y los híbridos (Charnelli, Lanzarini & 
Díaz, 2017; Sánchez-Molano, 2019)diseño y desarrollo de 
nuevas técnicas adaptativas, pertenecientes al área de 
la Analítica del Aprendizaje, que contribuyan en la toma 
de decisiones. El énfasis está puesto en la construcción 
de un Sistema Recomendador inteligente con capacidad 
para asistir en ámbitos educativos.\r\nComo trabajo pre-
vio se analizaron y se aplicaron técnicas no supervisadas 
y técnicas de visualización de datos masivos con el objeti-
vo de obtener un modelo que representara a cada uno los 
alumnos de la Facultad de Informática de la UNLP. Esto 
incluye su interacción con recursos educativos de acceso 
libre y su interacción con las redes sociales. Dichos perfi-
les serán utilizados para caracterizar su comportamiento 
actual y como insumo del algoritmo del sistema recomen-
dador que se desarrollará para poder asistir a los alum-
nos en forma automática sobre materiales de lecturas adi-
cionales a fin de que puedan alcanzar el comportamiento 
esperado.”,”event”:”XIX Workshop de Investigadores en 
Ciencias de la Computación (WICC 2017, ITBA, Buenos 
Aires. Sin embargo, otros autores muestran resultados de 
SR alternativos como los basados en utilidad, en mode-
los probabilísticos, en conocimiento y en competencias 
educativas (Quiroz, et al., 2020; Vaca, 2017; Valdiviezo, 
2019).

Los contenidos personalizados que proporcionan los SR 
en el ámbito educativo incluyen: recursos educativos 
abiertos, objetos de aprendizaje, recursos web, posibles 
cursos a realizar, grupos de estudio (Charnelli, et al., 
2017) y ejercicios (Cárdenas-Cobos, et al., 2018; Viltres, 
2014).

Para determinar qué mecanismo emplear en la implemen-
tación del SR de la plataforma RDB-Learning, se estudia-
ron los siguientes:

Basados en contenido

El mecanismo de recomendación basado en contenido 
(ver Figura 1) busca utilizar la información disponible 

tanto del ítem como del usuario para calcular la recomen-
dación más adecuada. Se enfoca en el contenido, ya sea 
en la descripción de los ítems, el contenido del recurso y 
la información del perfil de los usuarios. Cada ítem lleva 
asociado un conjunto de atributos que lo describe, a par-
tir del cual, se construye un perfil que es utilizado para 
buscar ítems que puedan satisfacer las preferencias del 
usuario (Sánchez-Molano, 2019).

Los propios autores señalan como ventaja su sencillez de 
cara a la recolección de la información y a la aplicación 
de los algoritmos. Como principal inconveniente de este 
método destaca que pueden necesitar bastante informa-
ción sobre las preferencias de los usuarios que usan el 
sistema. Además, puede estar limitado por las caracterís-
ticas asociadas que describen a los ítems que se pueden 
recomendar.

Figura 1. Recomendación basada en contenido (elabora-
ción propia).

De filtrado colaborativo

El mecanismo que se aborda se refiere al uso de cali-
ficaciones de múltiples usuarios de forma colaborativa 
para predecir las calificaciones faltantes (ver Figura 2). El 
funcionamiento de este tipo de mecanismos radica en la 
teoría que a los usuarios les gusta lo que les gusta a los 
que piensan de forma similar, donde dos usuarios se con-
sideraron con ideas afines cuando calificaron elementos 
por igual. En otras palabras, tal y como explica Sánchez-
Molano (2019), estos sistemas basan sus predicciones 
y recomendaciones en las opiniones de usuarios con 
características similares al que se le va a hacer la reco-
mendación, y conforma conjuntos de usuarios afines a un 
mismo ítem.
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Figura 2. Recomendación por filtrado colaborativo (elabo-
ración propia).

Como principales inconvenientes se conocen el proble-
ma de “arranque en frío” (ingreso de un nuevo usuario o 
ítem para el cual no existe suficiente información previa) y 
el de “oveja negra” (usuarios con gustos muy particulares 
que pueden hacer imprecisas las predicciones).

Basados en conocimiento

Estos mecanismos sirven para resolver las restricciones 
de los anteriores, es decir, solucionan el problema de las 
pocas interacciones o valoraciones con ciertos produc-
tos. Para recomendar, solo tienen en cuenta los requisitos 
de los usuarios (que realizan de forma explícita). Es decir, 
utilizan todo el conocimiento de los usuarios, productos 
y dominio para hacer las recomendaciones, haciendo 
más personales los resultados obtenidos. (Ruiz-Iniesta, 
Jiménez-Díaz & Gómez-Albarrán, 2012) explican que es-
tos sistemas tratan de sugerir elementos en inferencias 
acerca de las necesidades del usuario y sus preferencias 
a partir de su historial de navegación, elecciones anterio-
res, entre otros elementos. En este sentido, se puede re-
presentar su funcionamiento de manera parecida a los SR 
basados en contenido, como se muestra en la Figura 3.

Uno de los aspectos más característicos del mecanismo 
basado en conocimientos es que el usuario tiene cier-
to control sobre las recomendaciones que recibe por la 
posibilidad de establecer sus propios filtros o requisitos 
sobre el amplio dominio que se le plantea. Aun así, estos 
sistemas también pueden tener sus desventajas, cuando 
los dominios del sistema son complejos o los requisitos 
que ponen los usuarios no se entienden.

Al tener en cuenta que todos estos mecanismos mencio-
nados a la vez que ventajas también presentan incon-
venientes, se han mencionado también los mecanismos 
híbridos. Estos combinan más de un mecanismo para 
conseguir un rendimiento mayor.

Figura 3. Recomendación basada en conocimientos (ela-
boración propia)

Basados en competencias educativas

Este tipo de mecanismo es expuesto por Vaca (2017) en 
su tesis doctoral. En ella presenta un sistema inteligente 
de recomendación de tareas adecuado al desarrollo de 
competencias de los alumnos de educación universita-
ria. El sistema estará integrado por un entorno e-learning, 
junto con un e-portafolio, y muestra una serie de tareas 
ordenadas a los estudiantes.

La pretensión de estas tareas es que ayuden al alum-
nado a desarrollar las competencias según el grado de 
adquisición de cada uno. Para el desarrollo del sistema 
se utilizan datos registrados en el e-portafolio construido, 
ya que en él queda registrada gran cantidad de informa-
ción a través de las tareas, evaluaciones y progresos de 
cada estudiante. El SR indica qué tareas debe completar 
un alumno para avanzar en su grado de adquisición de 
ciertas competencias. Esas tareas deberán estar inclui-
das previamente por los profesores en un repositorio y 
son mostradas a través de una lista ordenada o ranking. 
La Figura 4 muestra el funcionamiento de dicho sistema.

Figura 4. Recomendación basada en competencias 
educativas (Vaca, 2017).
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Ejemplos de sistemas de recomendación en e-learning

Si se habla de recomendación en el ambiente educativo, 
se pueden encontrar importantes ejemplos recogidos en 
la literatura. El propio Vaca (2017) hace referencia a los 
siguientes:

El sistema Navex, es una evolución de un sistema para 
explorar ejemplos de programación en lenguaje C lla-
mado Webex que clasifica los ejemplos del sistema de 
acuerdo al estado actual de los conocimientos del alum-
no y su historial de interacciones en el sistema. Aplica 
navegación adaptada para: distinguir nuevos ejemplos a 
partir de ejemplos que han sido parcial o totalmente ex-
plorados, y categorizar ejemplos que están “listos para” o 
“todavía no preparados para” ser explorados de acuerdo 
al estado actual de los conocimientos del estudiante.

También es conocido el sistema Knowledge Sea, que 
consiste en una plataforma de acceso online que alma-
cena documentos sobre el lenguaje de programación C. 
En este sistema se utiliza navegación social y funciona a 
través de un vector de valoraciones de los documentos el 
cual sirve para ordenar los documentos recuperados de 
acuerdo a su relevancia. La relevancia de los documen-
tos se expresa por indicaciones visuales.

Un ejemplo de SR basado en contexto es CoMoLE. 
Consiste en un sistema que da soporte a la recomenda-
ción y realización de actividades individuales y colabo-
rativas desde distintos dispositivos a través de navega-
dores web. Este sistema considera las necesidades de 
cada usuario, el contexto en el que se encuentra y el dis-
positivo de acceso que utiliza.

Otro SR educativo es el propuesto por (Wang, et al., 
2007) para recomendar objetos de aprendizaje sobre el 
lenguaje de programación Java. Este sistema se basa 
en un modelo de recomendación híbrido de objetos de 
aprendizaje que utiliza dos algoritmos, uno basado en las 
preferencias del usuario y otro basado en los intereses de 
los usuarios similares.

Otra investigación es la propuesta por Ghauth & Abdullah 
(2011). En este se realiza la recomendación de activida-
des a partir de un sistema híbrido que combina una es-
trategia de recomendación basada en contenido y en las 
valoraciones de los mejores alumnos.

Un recomendador de objetos de aprendizaje en un re-
positorio es descrito en (Zapata, et al., 2011). Este utili-
za hasta cuatro algoritmos de filtrado en su estrategia de 
recomendación y el resultado de cada algoritmo es una 
puntuación para cada objeto de aprendizaje. Después 
tiene una fase de ordenación de los objetos, donde los 
ordena de acuerdo a una combinación ponderada del 

valor obtenido para cada algoritmo. La estrategia de re-
comendación se basa en el contenido de los objetos de 
aprendizaje y características demográficas.

Otro SR aparece descrito en (Ruiz-Iniesta, et al., 2012) y 
en él se describe un sistema de recomendación híbrido 
basado en contenido de los objetos de aprendizaje inclui-
dos en el sistema para aprendizaje de programación y en 
el conocimiento de los alumnos.

Un tanto más hacia la fecha, es el resultado propuesto 
por (Cárdenas-Cobos, et al., 2018), un SR personaliza-
da de ejercicios en Scratch, lenguaje de programación 
visual que facilita el aprendizaje informal. Describen la 
utilización de un sistema compuesto por dos elementos 
generales: una aplicación web que le permite al estudian-
te interactuar con el Scratch y los ejercicios diseñados 
por el docente; y, en segundo lugar, un sistema de reco-
mendación de ejercicios, donde además se puede medir 
el tiempo que el estudiante pasa resolviendo el ejercicio, 
así como evaluar el gusto y la complejidad del ejercicio 
activo.

Resultados del análisis. Aplicación a la plataforma

A partir de la propuesta de Vaca (2017), para la selección 
del mecanismo de recomendación que se propone en el 
desarrollo del SR de esta investigación, se define un con-
junto de indicadores a tener en cuenta, relacionados con 
los elementos que forman parte de un SR y su estructura:

 • Usuarios: Son los que reciben las recomendaciones 
y pueden tener distintas características y objetivos. El 
sistema debe manejar esta información que estará es-
tructurada de una manera determinada. Los datos del 
usuario describen las necesidades de aprendizaje de 
los mismos.

 • Ítems: es el termino general empleado para denotar 
lo que el SR va a recomendar al usuario, es decir, los 
objetos a recomendar. Un ítem, por lo general, tiene 
asociado características y un valor o utilidad.

 • Datos de entrada: es la información que se introduce al 
sistema y que utiliza el SR para determinar las caracte-
rísticas y necesidades de aprendizaje del estudiante.

 • Estructura: se refiere a los componentes o partes que 
integran el SR.

 • Completitud de la recomendación: define qué tanta 
cantidad de información se le muestra al usuario en 
una recomendación. Es importante velar que la reco-
mendación no sea escueta pero que tampoco muestre 
demasiada información que pueda abrumar al usua-
rio. En este caso, se mostraría un mensaje donde se 
recomiende un ítem o un ranking de varios de ellos.
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A continuación, se muestra en la Tabla 1, la relación de 
los indicadores antes mencionados y su correspondencia 
con el dominio de esta investigación.

Tabla 1. Indicadores para la selección del mecanismo de 
recomendación (elaboración propia).

Indicadores Correspondencia con la investigación

Usuarios Estudiantes

Ítems Ejercicios

Datos de entrada Notas de los estudiantes en la evaluación del desa-
rrollo de las habilidades en cada ejercicio

Estructura

- Base de datos con los ítems almacenados (base 
de datos de ejercicios)
- Módulo para almacenar la información del usuario 
y determinar sus necesidades de aprendizaje
- Algoritmo (mecanismo) recomendador

Completitud de la 
recomendación

Se muestra una recomendación con un ranking de 
los ejercicios seleccionados por el SR

El autor de la presente investigación coincide con Vaca 
(2017) en que la utilización de un SR puede contribuir al 
aprendizaje guiado de los estudiantes, en este caso favo-
recido por la plataforma RDB-Learning. Sobre la base de 
los mecanismos estudiados, los indicadores antes men-
cionados y las características de RDB-Learning, se pro-
pone emplear un mecanismo basado en competencias 
educativas, con las modificaciones pertinentes a este 
contexto. La selección estuvo determinada por la posibi-
lidad de acceder a la calificación que otorga el profesor 
a un estudiante una vez este concluye un ejercicio. Es 
decir, el sistema recibirá las evaluaciones que reciban 
los estudiantes en cada habilidad tratada en un ejercicio. 
Esta será la medida para entender si el estudiante ya ven-
ció esa habilidad y puede pasar a las siguientes.

En este sentido, se realizaron adecuaciones al proceso 
de crear un ejercicio en la plataforma. El profesor debe 
ser capaz de clasificar un ejercicio de acuerdo a las ha-
bilidades específicas que se trabajan en función del con-
tenido y su nivel de dificultad (Baja -Media-Alta). Esta re-
lación, es en dependencia de la cantidad y complejidad 
de los elementos que intervienen en el diseño de un MER 
(entidades y sus tipos, atributos y sus tipos y las relacio-
nes entre todos los elementos). Las características de un 
ejercicio son observadas en la Figura 5.

Figura 5. Parte 1 del formulario para crear un ejercicio 
(elaboración propia)

Como resultado de una encuesta aplicada al colectivo 
de profesores de la asignatura SDB I (8 profesores, de 
diferentes categorías científicas y docentes), se obtuvo 
la relación entre las habilidades a desarrollar según los 
contenidos abordados en un ejercicio de diseño y su difi-
cultad (ver Tabla 2). Esta relación es usada de manera no 
formal en la actualidad para medir el nivel de los ejerci-
cios propuestos para exámenes presenciales.

Es importante aclarar que, con el objetivo de sintetizar la 
propuesta, y de acuerdo con la extensión de este artículo, 
se generalizará haciendo alusión a una de las habilidades 
genéricas de la asignatura SBD I: Diseñar BDR o lo que 
se traduce como Diseño de MER. Aun así, las acciones 
y elementos que se definan también podrán ser aplica-
das a la habilidad de Implementación. En ese sentido, 
las habilidades que deben clasificar los profesores en la 
encuesta están asociadas al Diseño de MER, de ahí que 
sean identificadas en la tabla con la letra D. 

Los propios profesores exponen que es una vía para 
facilitar la calificación de los contenidos según las ha-
bilidades que se pretenden formar y los objetivos de la 
asignatura. Sin embargo, formalmente, no está escrito en 
ningún documento oficial de la asignatura y se considera 
un conocimiento que se va transmitiendo de generación 
en generación de profesores y constituye una cultura en 
el modo de calificar un ejercicio en el colectivo docente 
de la asignatura.
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Tabla 2. Relación entre habilidad y dificultad contemplada 
en el diseño de una BDR (elaboración propia).

Dificultad

Habilidad B M A

D1 Reconocer entidades simples (hasta 5) x

D2 Reconocer relación simple entre entidades x

D3 Reconocer cardinalidad de las relaciones x

D4 Reconocer atributos simples x

D5 Reconocer atributos llave x

D6 Reconocer atributos compuestos x

D7 Reconocer atributos multivaluados x

D8 Reconocer atributos derivados x

D9 Reconocer entidades simples (6-10) x

D10 Reconocer atributos de las relaciones x

D11 Reconocer relaciones recursivas x

D12 Reconocer entidades débiles x

D13 Reconocer la relación generalización/es-
pecialización (G/E) x

D14 Reconocer el cubrimiento de la G/E x

D15 Reconocer relación de agregación x

D16 Reconocer relaciones ternarias x

D17 Reconocer entidades simples (más de 10) x

Al ser creado un ejercicio con estas características, cuan-
do el profesor califique la respuesta, le deberá asignar 
una nota a cada habilidad, como se observa en la Figura 
6.

En la versión inicial del sistema, solo se emitía una ca-
lificación y un criterio genérico. En la actual, se deben 
calificar los contenidos abordados según las habilidades 
presentes en el ejercicio. Se facilita así el enlace con otros 
ejercicios que persigan el desarrollo de habilidades de 
nivel similar o superior y se le garantiza al estudiante una 
retroalimentación más detallada de su nota. Además, la 
nota asignada a cada habilidad será utilizada por el SR.

Figura 6. Características adicionales al calificar un ejerci-
cio (elaboración propia)

Funcionamiento del SR

Como se menciona con anterioridad, se propone el uso 
de un mecanismo basado en competencias educativas 
que, según Vaca (2017), se desarrolla sobre la base de 
los mecanismos basados en contenido y en conocimien-
to. Significa que el contenido serán las habilidades que 
trabaje el ejercicio y el conocimiento las notas del estu-
diante en cada una de esas habilidades.

Para evitar el problema de arranque en frío, el profesor 
debe diseñar un primer ejercicio a modo de diagnóstico 
que será resuelto de igual manera en la plataforma. Este 
debe ser el primero que resuelvan los estudiantes, a partir 
de la orientación del profesor o incluso, mediante la reco-
mendación del propio SR. Este ejercicio será identificado 
como ejercicio diagnóstico por SR pues al ser creado, el 
profesor debe marcarlo como tal en la parte del formulario 
destinado para ello, como se muestra en la Figura 7.

Una vez resuelto, el profesor asignará al estudiante un 
nivel en correspondencia con el de los ejercicios (Bajo-B, 
Medio-M, Alto-A) y registrará, además, la evaluación de 
las habilidades. Estos serán los primeros datos que tenga 
en cuenta el SR para conformar el “modelo del estudian-
te”. Este modelo no es más que un registro calificaciones 
donde se almacenarán las notas de cada estudiante en 
cada habilidad y el nivel en el que se encuentra. 

La nota de una habilidad será el promedio de todas las 
evaluaciones que reciba el estudiante en dicha habilidad. 
Al tener en cuenta esta información, el SR inferirá cuáles 
son las necesidades de aprendizaje del estudiante. De 
esta manera, el primer ejercicio diagnóstico debe tener 
en cuenta todas las habilidades para que el SR pueda 
comenzar a recomendar.
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Figura 7. Parte 2 del formulario para crear un ejercicio 
(elaboración propia)

Vaca (2017) propone en su investigación la recomenda-
ción según métricas de calidad, y se considera que este 
sistema es una buena base para definir el funcionamiento 
del mecanismo que se necesita para este contexto. Sobre 
esta idea, se define y propone la recomendación según 
métricas de pertinencia.

Para calcular la pertinencia (P) de un ejercicio fórmula 1, 
se tiene en cuenta el ejercicio (E), el estudiante (S) y la 
cantidad de habilidades de un tema (H). A partir de estos 
elementos, la fórmula empleada es la suma ponderada 
de tres (3) términos: la amplitud (A) de un ejercicio res-
pecto a la cantidad de habilidades, la utilidad (U) de un 
ejercicio para un estudiante, y un peso (N) asociado al 
nivel del estudiante.

Fórmula 1

P(E,S,H)=α*A(E,H)+(1-α)*U(E,S)+N(S),α∈[0,1]

En la fórmula, α es un peso que toma valores entre 0 y 1 
para ponderar la suma. Esto significa que, si α toma valo-
res altos, dará más importancia a la amplitud del ejercicio 
frente a la utilidad del mismo, mientras que, con valores 
bajos, la utilidad será más importante. Para el funciona-
miento del SR que se propone, la amplitud y la utilidad 
tendrán el mismo nivel de importancia lo cual significa 
que α = 0.5. De esta manera, la fórmula definitiva para 
calcular la pertinencia sería, fórmula 2: 

Fórmula 2

P(E,S,H)=A(E,H)+U(E,S)+N(S)

La amplitud A(E,H) fórmula 3, se calcula al tener en cuen-
ta la cantidad de habilidades que trabaja un ejercicio E 
respecto a la cantidad de habilidades H que se tienen 

para el tema de la asignatura correspondiente (Diseño o 
Implementación). En el caso del tema Diseño de MER, 
fueron definidas 17 habilidades, por lo que la amplitud de 
un ejercicio de este tema se calcula a partir de la fórmula:

Fórmula 3

Donde CH es la cantidad de habilidades que trabaja el 
ejercicio E. El valor de A estará comprendido siempre en-
tre 0 y 1.

Luego, U(E,S) es la utilidad que tiene un ejercicio para 
un estudiante, la cual busca que este practique las habi-
lidades en las que tiene más dificultades. Para ello se le 
asigna mayor utilidad a E si este trabaja mayor cantidad 
de habilidades en las que el estudiante tiene dificultad. 
Esta utilidad se calcula con la siguiente fórmula 4:

Fórmula 4

U(E,S)=1-MAN(E,S)

Donde MAN(E,S) es la media aritmética normalizada de 
las notas alcanzadas por el estudiante (S) en las habilida-
des que trabaja el ejercicio (E). Es decir, será el promedio 
de notas de esas habilidades, dividido entre 5 que es el 
máximo valor que este puede alcanzar. De esta manera, 
la utilidad será siempre un valor entre 0 y 1.

Por su parte, N(S), es un peso asociado al nivel en que 
se encuentra el estudiante (S) con respecto al nivel de 
complejidad del ejercicio (E) a recomendar. La intención 
de este peso es que entre varios ejercicios que tengan 
la misma amplitud y utilidad, se recomiende aquel que 
tenga el nivel de complejidad correspondiente o más cer-
cano al del estudiante. Es decir, cuando el nivel de com-
plejidad del ejercicio sea el mismo que el nivel que tiene 
el estudiante, el peso será el mayor, y menor mientras 
ambos niveles estén más distantes. Sobre esta base, se 
realiza la distribución de los pesos según ambos niveles 
tal y como se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Distribución del peso N (elaboración propia)

Nivel de S Complejidad de E Peso N

Bajo Baja 1

Bajo Media 0.5

Bajo Alta 0

Medio Baja 0.5

Medio Media 1

Medio Alta 0.25
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Alto Baja 0

Alto Media 0.5

Alto Alta 1

Como se observa en la tabla, cuando el nivel del estu-
diante S es Medio, está equidistante de los otros dos nive-
les, en este caso, se le asigna mayor peso a la compleji-
dad Baja pues puede suceder que un estudiante de nivel 
Medio tenga alguna habilidad de complejidad Baja sin 
aprobar, como es el caso del Estudiante B que se muestra 
en la Figura 9. Esto tiene como propósito que el estudian-
te pueda avanzar a un nivel superior teniendo pocas o 
ninguna habilidad suspensa en el nivel inferior.

Cabe destacar que en la plataforma existirán ejercicios 
disponibles de varios niveles en correspondencia con 
que los estudiantes no tendrán todos, el mismo nivel de 
asimilación; pero se recomienda al profesor que las ha-
bilidades trabajadas vayan a la par de los contenidos 
que reciben los estudiantes según el Plan Analítico de la 
asignatura.

Una vez calculada la pertinencia de todos los ejercicios, 
el estudiante recibirá en la recomendación un ranking con 
los tres (3) ejercicios con mayor valor de pertinencia.

Ejemplo del funcionamiento

Al acceder a la plataforma, la primera recomendación que 
recibirá el estudiante es que realice el ejercicio de diag-
nóstico, tal y como se explicó con anterioridad. Suponga 
que luego de realizar el diagnóstico, el Estudiante A es 
caracterizado por el profesor como de nivel Bajo y obtie-
ne las siguientes calificaciones (Ver Figura 8):

Figura 8. Muestra del modelo del estudiante A (elabora-
ción propia)

Como se observa, el estudiante A solo aprueba las habi-
lidades D1, D2 y D4. 

Suponga, además, que se encuentran disponibles en el 
repositorio de ejercicios los que se relacionan en la Tabla 
4:

Tabla 4. Relación de ejercicios, nivel y habilidades (ela-
boración propia)

Ejercicios Nivel Habilidades que trabaja

E1 Bajo D2, D3, D5

E2 Bajo D1, D2, D4, D5

E3 Bajo D1, D3, D4, D5

E4 Medio D3, D4, D6, D7

E5 Medio D2, D4, D6, D7, D8, D9

E6 Alto D3, D5, D8, D9, D12, D13, D16

Luego de realizar los cálculos correspondientes por la 
fórmula especificada se obtienen los resultados mostra-
dos en la Tabla 5:

Tabla 5. Cálculo de la pertinencia de los ejercicios para el 
Estudiante A (elaboración propia)

Ej.
A M U N P

A(E,H) MAN(E,S) U(E,S) N(S) P(E,S,H)

E1 0.176 0.467 0.533 1 1.709

E2 0.235 0.600 0.400 1 1.635

E3 0.235 0.550 0.450 1 1.685

E4 0.235 0.450 0.550 0.5 1.285

E5 0.353 0.467 0.533 0.5 1.386

E6 0.412 0.400 0.600 0 1.012

A- Amplitud     N-Peso
M- Media          P- Pertinencia
U-Utilidad

Como se observa, a partir de la pertinencia, el SR reco-
mendará al Estudiante A los tres primeros ejercicios en el 
ranking (sombreados): E1, E3 y E2.

Para comparar el funcionamiento de la recomendación se 
utilizarán los mismos ejercicios, pero para un Estudiante B 
que luego del diagnóstico tiene el modelo del estudiante 
que se muestra en la Figura 9. Observe que el estudian-
te tiene mejores notas y más habilidades aprobadas, por 
tanto, su nivel es Medio. Luego de realizar los cálculos 
se obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 6.
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Figura 9. Muestra del modelo del estudiante B (elabora-
ción propia)

Tabla 6. Cálculo de la pertinencia de los ejercicios para el 
Estudiante B (elaboración propia)

Ej.
A M U N P

A(E,H) MAN(E,S) U(E,S) N(S) P(E,S,H)

E1 0.176 0.800 0.200 0.5 0.876

E2 0.235 0.600 0.400 0.5 1.135

E3 0.235 0.650 0.350 0.5 1.085

E4 0.235 0.650 0.350 1 1.585

E5 0.353 0.567 0.433 1 1.786

E6 0.412 0.543 0.457 0.25 1.119

A- Amplitud     N-Peso
M- Media          P- Pertinencia
U-Utilidad

En este caso, el Estudiante B recibirá su recomendación 
con los ejercicios: E5, E4 y E2. Note que, aunque E2 
sea de complejidad Baja y el Estudiante B tiene un nivel 
Medio, E2 trabaja la habilidad D1 que B tiene suspensa.

Valoración del sistema

Para valorar la posible contribución del sistema, se realiza 
una consulta a un conjunto de once especialistas y profe-
sores con experiencia en el uso de la tecnología educa-
tiva y/o en la impartición de la asignatura SBD I respecti-
vamente. La selección de los mismos estuvo determinada 
también por su conocimiento sobre la plataforma al haber 
participado en actividades similares de recolección de 
datos. 

La Tabla 7 resume el resultado de los juicios emitidos por 
los encuestados, en una escala de Muy adecuado (MA), 
Adecuado (A), Poco adecuado (PA) y No adecuado (NA), 
de acuerdo a los parámetros que se muestran.

Tabla 7. Resumen de la evaluación emitida por los espe-
cialistas (elaboración propia)

Escalas

Parámetro MA A PA NA

Utilización de un SR como 
opción para guiar el aprendi-
zaje de los estudiantes en la 
plataforma RDB-Learning

11 0 0 0

Selección del mecanismo basa-
do en competencias educativas 
como base para implementar 
la propuesta de solución

11 0 0 0

Clasificación de los ejercicios 
por sus contenidos para ser 
recomendados

11 0 0 0

Nivel de apoyo que brinda al 
profesor el uso del sistema de 
recomendación para la orienta-
ción automática de ejercicios

9 2 0 0

Contribución de la herramienta 
al aprendizaje guiado de los 
estudiantes

10 1 0 0

Efectividad del algoritmo de 
recomendación utilizado 9 2 0 0

Usabilidad del sistema 10 1 0 0

Teniendo en cuenta las evaluaciones emitidas, así como 
otras consideraciones expresadas por los encuestados, 
se comprueba que el SR implementado tiene un nivel sa-
tisfactorio de aceptación para ellos. Los aspectos eva-
luados, los cuales están en concordancia con el objetivo 
general de la investigación, fueron valorados todos entre 
los niveles de muy adecuado y adecuado. Además, se 
obtuvo un conjunto de recomendaciones y valoraciones 
que aportan mejoras a la propuesta de solución, en fun-
ción de ampliar las funcionalidades de la misma.

CONCLUSIONES

Un mecanismo adecuado para guiar el aprendizaje en la 
plataforma RDB-Learning lo constituyen los SR. El análi-
sis de los mecanismos recomendadores permite identifi-
car el uso de un SR basado en competencias educativas 
como el más acorde al objetivo de la investigación.

Con el desarrollo de un SR de ejercicios para la platafor-
ma RDB-Learning, se fortalece el apoyo de esta tecnolo-
gía al proceso de enseñanza-aprendizaje de la asignatu-
ra SBD I al contribuir al desarrollo guiado de habilidades 
en los estudiantes durante su autopreparación. 

La atención personalizada que brinda el SR de ejercicios, 
sobre la base del dominio de los contenidos a los estudian-
tes, proporciona al profesor una holgura de tiempo que 
le permite enfocarse en otros componentes del proceso 
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docente educativo y a la par que se garantiza la atención 
a las necesidades individuales de los educandos.

La plataforma RDB-Learning en su conjunto, es aplica-
ble a cualquier entorno educativo que pretenda contribuir 
al proceso de enseñanza-aprendizaje desde el uso de la 
Web 2.0. Se garantiza así, un espacio virtual donde el es-
tudiante es capaz de tomar decisiones sobre su autopre-
paración, en qué momento resolver los ejercicios llevan-
do su propio ritmo de aprendizaje, y la selección de los 
mismos sobre la base de recomendaciones adecuadas a 
sus necesidades de aprendizaje. 
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