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ABSCTRAC

The information and communications technology favor universal
access to education, equality in the exercise of teaching, learning
quality and professional development of people and among them
are introductory courses in computer science, these are very
valuable resources for students from various disciplines. While
often the end products of the students observed to judge their
competence and not an analysis of how learning, which is the
programming process occurs is made, probably due to the
difficulty of the track development programming skills of a
student. This paper proposes a recommendation system Learning
Objects for improved problem-solving skills of novice
programmers.

RESUMEN

Las tecnologias de la informacién y la comunicacion favorecen el
acceso universal a la educacion, la igualdad en el ejercicio de la
ensefianza, el aprendizaje de calidad y el desarrollo profesional de
los personas y dentro de ellos estdn los cursos introductorios a
ciencias de la computacidn, estos son recursos muy valiosos para
los estudiantes de varias disciplinas. Mientras que a menudo se
observa los productos finales de los estudiantes para juzgar su
competencia y no se realiza un andlisis de como se da el
aprendizaje, que es el proceso de programacion, probablemente
debido a lo dificil que es el realizar un seguimiento del desarrollo
de las habilidades de programacién de un estudiante. Este trabajo
propone un sistema de recomendacion de Objetos de Aprendizaje
para la mejora de las habilidades de resolucién de problemas de
los programadores novatos.
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1. INTRODUCCION

En el dominio de la educacién existe gran cantidad y
diversidad de material educativo que puede contribuir al proceso
ensefianza-aprendizaje, ademds de la variedad y profundidad de
conocimientos  previos  relacionados al  Pensamiento
Computacional [6]. En el aflo 2006 Jeannette Wing publicé el
articulo Computational Thinking en el que defendia que esta
nueva competencia deberia ser incluida en la formacién de todos
los nifios y niflas, ya que representa un ingrediente vital del
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aprendizaje de la ciencia, la tecnologia, la ingenieria y las
matemdticas. El Pensamiento Computacional permite que las
personas puedan cultivar la capacidad de resolucién de
problemas, haciendo abstracciones y division de los problemas en
otros de menor complejidad para plantear la mejor solucidn; es
aplicada en diferentes dreas del conocimiento; siendo més
aplicado en unas dreas que en otras, El objetivo del Pensamiento
Computacional es desarrollar sistematicamente las habilidades de
pensamiento critico y resolucién de problemas con base en los
conceptos de la computacion, tales como abstraccién, algoritmos,
programacion, simulacién, entre otros. En la web existen entornos
para los cursos donde los estudiantes tienen el control del lugar y
tiempo para aprender un tema como son las clases de
programacién con o sin la presencia del docente[1] En la
actualidad estamos viviendo un tiempo entre quienes usan las
computadoras y quienes programan las computadoras[24], y por
lo tanto varias disciplinas se estin dando cuenta que es muy
importante las habilidades de pensamiento computacional y
depuracion, ya que esta, nos da la facilidad de pensar de manera
constructiva sobre cualquier nimero de tareas[24].

Un objeto de aprendizaje (OA) es “cualquier recurso digital
que puede ser utilizado repetidamente para facilitar el
aprendizaje” [23]. Los OAs pueden ser utilizados por un
estudiante que desee aprender un tema, o pueden ser utilizados
por los docentes para elaborar el material educativo que sera
ensefiado a sus estudiantes, para adquirir estos OA, los pueden
adquirir a través de consultas en los distintos repositorios que
estdn en la nube, existe tanto material educativo que contienen
temas que son muy utiles para unos usuarios y otros no. Todo
usuario que realiza una misma busqueda temdtica, obtiene como
resultado la misma lista de OAs [23].

La forma de aprender conocimientos sobre temas especificos
a través de los afios ha ido evolucionando partiendo desde el
aprendizaje asistido por computadoras, luego los contenidos
fueron administrados a través de los sistemas de gestion de
aprendizaje, en los tdltimos afios aparecen los MOOCS (Massive
Online Open Source) y la tendencia son los sistemas Adaptive
elearning que es un nuevo medio de aprendizaje y ensefianza que
utiliza un sistema de tutoria inteligente para adaptar el aprendizaje
en linea con el nivel de conocimientos del alumno.

El aprendizaje en linea es un camino revolucionario para dar
educacién en la vida moderna beneficiando a mds personas. Un
sistema de recomendacién es una pieza de software que ayuda a
los usuarios a identificar la informacién de aprendizaje mds
interesante y relevante de entre un grupo grande de informacion
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educativa [18]. Estos sistemas pueden estar basados en filtrado
colaborativo, contenido o hibrido [19].

El objetivo de este trabajo de investigacion es crear un modelo de
sistema de recomendacién de objetos de aprendizaje basado para
el desarrollo del pensamiento algoritmico.

2. MARCO TEORICO

2.1 Sistemas de Recomendacion

Los Sistemas de Recomendacién tienen como principal
objetivo brindar a los usuarios resultados de biisqueda cercanos o
adaptados a sus necesidades, realizando predicciones de sus
preferencias y entregando aquellos items que podrian acercarse
mas a lo esperado [9]. Los sistemas de recomendacién son los
aliados de la personalizaciéon de sistemas computacionales,
principalmente en la web, por su capacidad de identificar
preferencias y sugerir items relevantes para cada usuario; para ello
se necesita de perfiles que almacenen la informacién y las
preferencias de cada usuario [8].

Aunque existen diversos tipos de sistemas de recomendacion,
todos necesitan una gran cantidad de informacién sobre los
usuarios y OAs para poder realizar recomendaciones de calidad.

2.1.1 Sistemas de recomendacion basada en

contenido

En estos sistemas las recomendaciones son realizadas
basandose solamente en un perfil creado, utilizan algoritmos
“ftem a item” generados mediante la asociacién de reglas de
correlacion entre ellos [4].

Este tipo de recomendacion aprende de los intereses de los
usuarios y hace el proceso de recomendacién sobre la base de las
caracteristicas presentes en los items. Para este tipo de sistema de
recomendacién se hace coincidir los atributos del perfil del
usuario con los atributos de los items a recomendar [11]

Para el caso de los OAs, la recomendacion se realiza
utilizando los metadatos y una o varias caracteristicas del perfil
del usuario. Este tipo de sistemas tiene como principal limitacion,
los problemas en las bisquedas cuando se tienen datos poco
estructurados y no se puede analizar su contenido, ejemplo en
videos y sonidos [8]. Este problema se minimiza al utilizar
solamente los metadatos de los OAs.

2.1.2 Sistemas de recomendacion basada en filtros
colaborativos

Las recomendaciones se hacen basdndose en el grado de
similitud entre usuarios. Se fundamentan en el hecho de que los
OA que le gustan a un usuario, les pueden interesar a otros
usuarios con gustos similares [21]. Para la realizacién de un buen
sistema de recomendaciéon  colaborativo que  ofrezca
recomendaciones de calidad, es necesario utilizar un buen
algoritmo de filtrado colaborativo, que tienen como objetivo
sugerir nuevos items o predecir la utilidad de cierto item para un
usuario particular basdndose en las elecciones de otros usuarios
similares. Estos algoritmos se clasifican en: los algoritmos
basados en memoria y basados en modelos [21].

Los basados en memoria utilizan valoraciones que otros
usuarios han dado a un OA, para calcular la posible valoracién
para el usuario actual y los basados en modelos hacen uso del
modelo del estudiante para construir un perfil o modelo, a partir
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del cual se realizan las recomendaciones [4]. Un usuario de un
sistema basd en filtraje colaborativo debe calificar cada uno de los
items utilizados, indicando cuanto este item sirve para su
necesidad de informacion. 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 recomendacién es que un usuario
puede recibir recomendaciones de items que no estaban siendo
buscados de forma activa- La desventaja es el problema del primer
evaluador, cuando un nuevo OA es agregado a la federacién no
existe manera de recomendarlo por este sistema [8].

2.1.3 Sistemas de recomendacion basada en

conocimiento

Estos sistemas tratan de sugerir objetos de aprendizaje
basados en inferencias acerca de las necesidades del usuario y sus
preferencias. Se basa en el historial de navegacién de un usuario,
elecciones anteriores [21].

Un sistema de recomendacion basado en conocimiento, hace
recomendaciones segun el historial de navegacién de un usuario,
este historial estd almacenado con el fin de obtener las
preferencias e intereses del usuario y con ello obtener la
informacién necesaria para generar recomendaciones [17]. Estos
sistemas también son llamados sistemas de preferencias implicitas
ya que deducen las preferencias a partir del comportamiento del
usuario y de su historial. Esto permite que en la mayoria de los
casos no sea necesario pedir al usuario demasiada informacién
sobre sus preferencias para que pueda ser recomendado. Sugiere
items basado en las inferencias acerca de las necesidades y
preferencias del usuario segin su historial de navegacién [17].

2.1.4 Sistemas de recomendacion hibridos

El enfoque hibrido, busca la unién entre varios enfoques o
técnicas de recomendacién con el objetivo de completar sus
mejores caracteristicas y hacer mejores recomendaciones [8].
Existen varios métodos de combinacién o integracién como [8]

e Método ponderado: Donde se combinan las puntuaciones o
votos para producir una tinica recomendacion.

e Meétodo de Conmutacién: El sistema conmuta entre las
técnicas de recomendacion en funcién de la situacion actual.

e Método Mixto: Se presentan las recomendaciones de
diferentes sistemas de recomendacién al mismo tiempo.

e Método de combinacién de caracteristicas de diferentes
fuentes de datos se entregan como entradas a un unico
algoritmo de recomendacion.

e Meétodo de cascada: Cada una de las recomendaciones refina
las recomendaciones dadas por los otros.

e Funcién de aumento: Una caracteristica de salida de una
técnica, se usa como una caracteristica de entrada a otra.

e Meta-nivel: El modelo aprendido por un sistema de

recomendacion se utiliza como entrada a otro.

Aunque este tipo de sistemas hibridos tienen grandes
ventajas como entregar recomendaciones de alta calidad, su
presencia en la web es baja, pero en el modelo propuesto
trabajaremos sobre una plataforma mévil.
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2.2 Machine Learning

Machine Learning o aprendizaje automdtico de su
traduccion al espafiol es un subcampo de la informdtica que
evoluciond a partir del estudio de reconocimiento de patrones y
teorfa del aprendizaje computacional en la inteligencia artificial
[12]. El aprendizaje automadtico explora el estudio y construccién
de algoritmos que pueden aprender y hacer predicciones sobre
datos [15]. Estos algoritmos operan mediante la construccién de
un modelo de ejemplo, insumos con el fin de hacer predicciones
basadas en datos o decisiones [5], en lugar de seguir el programa
estrictamente instrucciones estaticas.

El aprendizaje automdtico estd estrechamente relacionado
con estadisticas computacionales; una disciplina que también se
especializa en la prediccion de decisiones.

2.2.1 Programmer's learning machine

Programmer's  learning  machine (PLM) es una
multiplataforma para desarrollar ejercicios que ayudaran a
desarrollar los pensamientos algoritmicos. Se le permite explorar
diversos conceptos de programacion a través de retos interactivos,
que pueda solucionar, ya sea en Java, Python o Scala (soporte
para el lenguaje C es experimental).

El PLM se sabe que funciona en todos los sistemas
operativos (Linux, Mac, Windows). Su interfaz y el contenido se
tiene para ser soportado para distintos idiomas inglés, francés, y
parcialmente el brasilefio e italiano; se espera que se globalice
para que pueda ser distribuido a todo el mundo.

En esta plataforma se encuentra mds de 200 desafios, que
van desde una introduccién completa programacién para
principiantes reales a temas mds avanzados como la recursividad o
algoritmos de ordenacién y tareas con un alto grado de
complejidad de programacion.

Se desarrolla esta plataforma machine learning desde el afo
2008 para la ensefianza en la escuela Telecom Nancy para sus
estudiantes, para su desarrollo como en tecnologias de
informacién y formacién como ingenieros de ciencias de la
computacién. Esta herramienta puede ser utilizada en varias
unidades de nuestros planes de estudios, para un total de mas de
30h de laboratorios de précticas. Esto aumenta considerablemente
la motivacién de los estudiantes, lo que nos permite cubrir un
espectro mucho mds amplio de temas.

2.2.2 Caracteristicas de PLM

Entre las principales caracteristicas que se encuentra en PLM
son las siguientes:

e Lainterfaz que cuenta esta multiplataforma estd disponible en
varios idiomas como son: Inglés, Francés, brasilefio, italiano.

e Los ejercicios que se plantea estdn disponibles en varios
idiomas como son: Java, Scala, Python, C, C++, Js y Ruby.

e  Modo Demo, paso a paso, sin velocidad de la animacién por
sesiones, de varios conjuntos de problemas paralelos, para
probar mejor el cdédigo de estudiante, basindose en la
documentacion de la herramienta.

2.3 Analisis de codigo

2.3.1 Andlisis de cédigo estdtico

Se conoce como andlisis estdtico al procedimiento realizado
mediante varias técnicas para la obtencién de informacién acerca
del posible comportamiento en ejecucibn de un
programa,

=4[ loops
t

While loops

In addition to conditionals, another handy construction is
the ability to repeat an action while a specific condition
does not appear. A while loop s used for that, with the
following Java syntax:

while (condition) {
action(;

Naturally, if the chosen action does not modify the value
of the condition, the buggle will do the action endlessly.
The stop button of the interface becomes then handy. To
test this, you can try to type the following code in the
editor:

while (true) {
turnLeft();

The buggle will turn left while True is true (ie, endlessly),
or until you stop it manually using the stop button

Exercise goal

You now have to write some code 50 that your buggles
v feruard unil ey sncauntr 3 wall. The sdea 1 thus, =
‘ i >

A b A b A
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realizado sobre el cédigo fuente, cédigo intermedio, cédigo de
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Figura 1. Ejemplo 1 de ejercicio para el desarrollo de
habilidades de resolucion de problemas
maquina o cualquier abstracciéon de alguna de las opciones
anteriores [7].

Su uso, a diferencia del analisis dinamico, se orienta a
encontrar violaciones a buenas practicas en el desarrollo y no a
comprobar si el cédigo cumple con su especificacién. Este tipo de
andlisis ha sido aplicado para encontrar errores, malas pricticas y
estilos de programacion inadecuados; usando diferentes niveles en
las posibilidades de configuracidn, tipos de errores detectados y
profundidad, con excelentes resultados [20] [22].

2.3.2 Andlisis de cédigo dindmico

El andlisis dindmico permite observar el comportamiento del
codigo mientras se ejecuta. De forma general el programa es
procesado de acuerdo con un escenario de ejecucioén y se obtiene
informacién sobre la ejecucion de la aplicacion, conocida como
traza de ejecucion, que puede ser o no procesada en tiempo real

[7].

Varias estrategias se han aplicado para la obtencién de esta
informacién. Entre las mds trabajadas en la bibliografia es la
instrumentacién del programa [3], el uso de depuradores para
escuchar y filtrar eventos durante la ejecucion [14].

La instrumentacién ha demostrado ser un soporte efectivo
para la obtencién de informacién sobre la ejecucién programas, ya
que permite niveles de granularidad importantes con menos
esfuerzo en el desarrollo que otras técnicas usadas con el mismo
propésito [14]. Su aplicacién se basa en tomar un programa o una
parte de este e insertar sentencias que generan datos sobre la
ejecucion de las sentencias originales al momento que se ejecute
el cédigo instrumentado. Puede ser realizada sobre el cddigo
fuente o archivos compilados, aunque la primera opcién es
preferible, ya que como indica el trabajo de [17] durante el
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proceso de compilacién se pierde parte de la informacién
semadntica y de forma general en cuanto a exactitud.

2.4 Medidas de similitud

Uno de los métodos preferidos de filtrado colaborativo (CF)
recomendadores es utilizar el clasificador k-Nearest Neightbors.
Este método de clasificacion como la mayoria de los
clasificadores y técnicas de agrupamiento depende en gran
medida la definicién de una similitud o distancia medida
adecuada. El ejemplo mds simple y comin de una medida de
distancia es la distancia euclidiana observe la siguiente ecuacién:

T

Z (X — Yr)?

=1

d(z,y) =

Donde n es el nimero de dimensiones (atributos) y x; y i
son los k™ atributos (componentes) de los datos del objeto x y y
respectivamente.

La distancia de Minkowski es una generalizacion de la
distancia euclidiana obsérvese la siguiente ecuacidn:

4=

dz.y) = (3 ok — wel’)
=1

Donde r es el grado de la distancia, dependiendo del valor de
r, la distancia genérica de Minkowski es conocido como los
nombres especificos: Para r=1, la City Block, (Manhattan, taxicab
o L1 norm) distancia; para r=2, la distancia euclidiana, para r->o0
la supremo (L,,,, 0 Loo norm) distancia, con lo que corresponde a
los cdlculos de las distancias miximas entre algunas dimensiones
de los datos de los objetos.

2.5 Neares Neigbord

Los clasificadores basados en instancia funcionan
almacenando registros de capacitacion y utilizarlos para predecir
la etiqueta de clase de casos que no se ven. Un ejemplo trivial es
la llamada rote-learner. Este clasificador memoriza todo el
conjunto de entrenamiento y clasifica solamente si los atributos
del nuevo registro coinciden con uno de los ejemplos de
entrenamiento exactamente. A mds elaborado, y mucho més
popular, el clasificador basado en instancia es el clasificador
vecino mds cercano (kNN)p,;. Teniendo en cuenta un punto para
clasificarse, el clasificador kNN encuentra los k puntos mas
cercanos (vecinos mds cercanos) de los registros de capacitacion o
entrenamiento. A continuacién, se asigna la etiqueta de clase de
acuerdo a las etiquetas de clase de sus vecinos mds cercanos. La
idea subyacente es que si un registro cae en un barrio en
particular, donde una etiqueta de clase es predominante es porque
el registro es probable que pertenecen a la misma clase.

Dado una consulta de un punto g para nosotros queremos
conocer a que clase corresponde class 1, y un conjunto de
entrenamiento X=x,,/; ... x,, donde x; es el j-th elemento y I; es la
etiqueta de la clase, el K vecino mds cercano deberia buscarse en
el subconjunto Y=y, l;... y, para cada Y pertenece a X y la
distancia de ¢, y;, es minima, Y contiene los k puntos en X que
corresponden a la consulta del punto g, entonces la clase su
etiqueta de g es I=f(l; ... [;).

La figura 2 la imagen izquierda muestra la formacion sefiala
con dos etiquetas de clase (circulos y cuadrados) y el punto de
consulta (como un tridngulo).La figura 2 de la derecha ilustra el
barrio méas cercano para k = I y k = 7. La consulta del punto seria
clasificado como plaza para k = I, y como un circulo para k = 5
segln la regla simple mayoria de votos. Tenga en cuenta que los
puntos de consulta eran justo en el limite entre los dos grupos.

o items of cluster 1 2 items of cluster 1

ol © itemsofcluster 2|0 @ afl o itemsof cluster2jo o
A jtem to classify o o & item to classify 2 o
] o® = o
i © o o 1 a o o
o ) o
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[
i TR T [ 1 2 3 3 2 o 1 2 E]

Figura 2: Ejemplo de k-vecinos mas cercanos.

2.6 Arquitectura del modelo propuesto

Se propone un sistema de recomendacién de objetos de
aprendizaje para la mejora de las habilidades de resolucién de
problemas de los programadores novatos.

A continuacién se enumera los detalles de la propuesta.

e A través del Programmer Machine Learning actuard como el
tutor inteligente, y las soluciones a los ejercicios serdn los
codigos que seran analizados.

e FEl sistema de andlisis de cdédigo nos devolverd datos
procesados que entraran a un médulo que asociara los datos
procesados con las rutas de aprendizaje de programacion, este
mdédulo se muestra en la figura 3 que seria el médulo de post-
procesamiento.

e Los datos que son post procesados, serdn utilizados por el
modulo que se encargara de la recomendacion

e El médulo de recomendacién usara técnicas de prediccion
para recomendar el OA, los objetos de aprendizaje vienen a
ser los ejercicios del Programmer Learning Machine.

A continuacién en la figura 3 se muestra la arquitectura del
modelo propuesto para el sistema de recomendacion.

Para comprobar y medir el pensamiento computacional de
los programadores, se les tomara el Test de Pensamiento
Computacional [10] como parte del método de validacion.

Los OA devueltos por el médulo de recomendacién, estdn
compuesto por problemas que son necesarios para que el
estudiante pueda subsanar esas malas practicas de programacion,
mejorando su pensamiento computacional.
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Programmer Learning Machine
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Analizador de |i Datos
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Figura 3: Modelo propuesto para el sistema de recomendacion
de objetos de aprendizaje

3. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado la arquitectura y la
implementacién de un sistema de recomendacién de objetos de
aprendizaje, para la mejora de las habilidades para la resolucién
de problemas de los programadores novatos, para ello se usa el
Programmer Learning Machine como el tutor inteligente por el
cual los programadores mejoran sus habilidades de programacion,
al existir miltiples soluciones ante un problema, estos cdigos son
analizados a través de un analizador de cddigo estdtico, que nos
devuelve las malas practicas de programacién que después de un
procesado usando técnicas de prediccion nos devuelve un objeto
de aprendizaje recomendado.
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