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Abstract: High school students facing the selection of a university program usually use
web search engines, published program's information, psychological testing, and
vocational reports. Although useful, these traditional resources fail to consider a data-
driven decision-making approach taking into account the students' academic and socio-
demographic profile. One data-driven decision-making tool used to help students select a
university program are Academic Recommender Systems (ARS). Current systems fail to
consider three main important factors in conjunction: consider the performance of
university students, provide an explanations model justifying recommendations, and
validate their work with ranking metrics. This paper presents a proposal to support the
selection of a university program based on a hybrid RS which combines user-user
collaborative and content-based filtering. Besides this, an explanations model is
incorporated to justify the provided recommendations.

Keywords: Recommender Systems, decision-making, university program, university,
explanations model.

Resumen: Los estudiantes de educacion media que se enfrentan a la seleccién de
programas universitarios usualmente usan buscadores web, informacion de programas y
pruebas vocacionales. Si bien son Utiles, estos recursos tradicionalmente no habilitan la
toma de decisiones basada en datos objetivos que tengan en cuenta el perfil académico y
sociodemogréafico. Una herramienta de toma de decisiones basada en datos que ayuda a
los estudiantes a seleccionar un programa universitario es Sistemas de Recomendacion
Académica (ARS). Los sistemas actuales no tienen en cuenta tres factores importantes en
conjunto: considerar el rendimiento de los estudiantes universitarios, proporcionar un
modelo de explicaciones que justifique las recomendaciones y validar su trabajo con
métricas de ranking. Este documento presenta una propuesta para apoyar la seleccion de
un programa universitario basado en un RS hibrido que combina Filtrado Colaborativo
usuario-usuario y Filtrado Basado en Contenido. Ademas, incorpora un modelo de
explicaciones para justificar las recomendaciones generadas.

Palabras clave: Sistemas de Recomendacién, toma de decisiones, programas académicos,
universidad, modelo de explicaciones.

1. INTRODUCION La educacion es un asunto de interés general en
todo el mundo, porque esta evidenciado que el
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crecimiento y desarrollo econémico de un pais
estan relacionados directamente con el hecho de
que sus habitantes tengan acceso a la educacion y
sea de calidad (Vicentini, 2016). Por esto
muchos paises, ya sean o no desarrollados,
enfocan recursos del estado para llegar a mas
personas en los diferentes niveles de su
trayectoria educativa y para que dicha educacién
sea considerada adecuada, de acuerdo con
estandares internacionales.

En el afio 2012, el Ministerio de Educacion
Nacional, hizo un anélisis de brechas en la
educacion (Ministerio de Educacion Nacional,
2012), descubriendo que la desercion de
estudiantes de educacién  superior  estd
estrechamente ligada a los procesos de
orientacion vocacional y profesional. Por tal
motivo, cred un portafolio de estrategias para
reducir la desercién, orientado a promover la
articulacién de los estudiantes de la educacion
media con la oferta académica y las
caracteristicas de la educacion superior. De esta
forma, los estudiantes contaran con un mayor
acervo de informacion para tomar mejores
decisiones sobre los programas académicos de su
interés. Este es un tema de gran relevancia para
las universidades, por esto hacen seguimiento al
problema de abandono de la educacion superior,
calculan el riesgo de desercion y evallan cada
una de las situaciones que influyen en la
desercion, tales como la situacion del estudiante,
el programa académico y la institucién. (Perez et
al., 2018).

En Colombia existen diferentes opciones para
apoyar a los estudiantes de educacion media en
la decision de seleccionar un programa de
educacién superior. Sin embargo, estas se basan
solo en la centralizacion de informacién de las
universidades y sus programas académicos y en
la aplicacién de pruebas o test vocacionales, que
muestran al estudiante como podrian orientar su
vida profesional solo atendiendo a un aspecto de
su ser, el psicolégico. A partir de lo
anteriormente expuesto, este trabajo busca
ofrecer una alternativa complementaria, mediante
el uso de sistemas de recomendacidn, enfocada
en el acceso a la educacién universitaria, dando
la posibilidad de apoyar la seleccién de su
programa académico a través del anélisis de
elementos como su perfil académico vy
socioeconémico fusionandolos con informacion
disponible en otras fuentes.

Los Sistemas de Recomendacion (RS) son un
conjunto de herramientas de software y técnicas
que proporcionan sugerencias para temas que son
de utilidad para un usuario. Las sugerencias se
refieren a diversos procesos de toma de
decisiones, tales como qué elementos comprar o
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qué musica escuchar, entre otros. El desarrollo de
un RS es un esfuerzo multidisciplinario que
involucra a expertos de diversos campos, tales
como inteligencia artificial, interaccion con la
computadora humana, mineria de datos,
estadisticas, sistemas de apoyo a las decisiones,
marketing y comportamiento del consumidor
(Ricci et al., 2015). Debido a que la problematica
de este trabajo estd asociada a la toma de
decisiones de estudiantes, es adecuado orientar la
solucidn a este tipo de sistemas, equilibrando las
necesidades y propositos de los estudiantes con
la implementacion de métodos, algoritmos,
ecuaciones y aspectos técnicos desarrollados para
presentar una solucion adecuada, tal y como se
plantea en el framework propuesto por Dietmar
Jannach y Gediminas Adomavicius (Jannach y
Adomavicius, 2016).

Este articulo tiene el propésito de apoyar a los
estudiantes de educacién media en tomar la
decision de  seleccionar un  programa
universitario para continuar sus estudios, a través
de un prototipo funcional que implementa un
modelo de recomendacién que consta de la
hibridacién de dos recomendadores; el primero
de Filtrado Colaborativo (CF) usuario-usuario y
el segundo centrado en Filtrado Basado en
Contenido (CB) a través del procesamiento de
lenguaje natural. Adicionalmente, se incluye un
modelo de explicaciones centrado en la
necesidad de justificar a los estudiantes las
recomendaciones generadas, de manera que sean
comprendidas sin la intervencion de alguna
persona experta en orientacion
vocacional/profesional. También, se incluy6 la
validacion off-line a través de meétricas de
ranking, no evidenciada en los trabajos revisados
como parte del estado del arte.

Es de resaltar que los resultados obtenidos son de
interés tanto para los estudiantes como para sus
familias quienes estan directamente
involucrados. Asimismo, para los asesores,
psicologos o psicorientadores de colegios
quienes dan apoyo a los estudiantes y las
Instituciones de Educacidn Superior quienes se
ven afectados con la desercion de sus estudiantes
debido a la toma de decisiones equivocada.
También, para los empleadores y empresarios
quienes buscan mano de obra calificada para
vincular laboralmente. Por Ultimo, para el
Ministerio de Educacion Nacional y el Gobierno
de Colombia.

El articulo continla en la seccion 2 con la
revision de estado del arte. La seccion 3 incluye
la estrategia de solucién. La seccion 4 muestra la
evaluacién del modelo y finalmente en la seccién
5 se concluye este trabajo.
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2. ESTADO DEL ARTE

El estado del arte permite descubrir los avances
académicos relacionados al campo de estudio
objeto de la investigacion, para identificar
problemas relevantes a resolver. En este sentido,
la estrategia definida estd orientada hacia la
basqueda de trabajos de educacion o académicos
que apoyen la toma de decisiones de estudiantes,
principalmente, en la seleccion de materias,
programas o universidades y que su enfoque sea
hacia RS, mineria de datos o sistemas o
aprendizaje de maquina.

En este documento se incluyen soélo articulos
relevantes encontrados a partir de dos métodos
de busqueda. El primer método es el uso de las
siguientes palabras clave: system recommender
vocational orientation. Con este método se
obtuvieron 474 articulos. El segundo método
incluye  algunas  blsquedas  sistematicas
actualizadas como (Rivera et al., 2018), (latrellis
et al., 2017), (Pefia-Ayala, 2014), las cuales
permitieron validar la importancia de los
articulos a analizar.

Los trabajos filtrados debian cumplir con los

siguientes criterios de seleccion:

e Corresponder a RS que ayudan a estudiantes
que estdn buscando orientacion vocacional
ylo profesional a mejorar su seleccion de
materias, programas y universidades.

e Estar incluidos en Scopus, base de datos
mundial de bibliografia de investigacion
revisada por pares, en campos de la ciencia,
la tecnologia, la medicina, las ciencias
sociales y las artes y humanidades.

De esta manera, se incluyeron 16 articulos
académicos que cumplieron con los criterios
establecidos, ademas de ser relevantes para la
problematica de investigacion que se aborda en
este documento. Los trabajos (Castellano et al.,
2011), (Unelsrgd, 2011), (Mariduefia-Arroyave
et al., 2016) fueron encontrados en las bisquedas
sistematicas mencionadas anteriormente y a
través de Scopus estan los restantes (Vialardi et
al., 2009), (Ognjanovic et al., 2016), (Cho y
Kang, 2010), (Pinto et al.,2016), (Mariduefia-
Arroyave y Febles-Estrada, 2016), (Ragab et al.,
2012), (lyengar et al., 2017), (Bokde et al.,
2016), (Hu et al., 2017), (Meryem et al.,2016),
(Xu et al., 2016) y (Farzan y Brusilovsky, 2006).

2.1 Recomendacién de materias

Los trabajos que tienen como objetivo
recomendar materias a los estudiantes se pueden
visualizar en la Tabla 1. Estan divididos en
estrategias de contenido, conocimiento 'y
recomendacion hibrida. En general, muestran
soluciones diferentes para la seleccion de
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materias, sin embargo, los trabajos hibridos en su
mayoria presentan un listado Top-N de las
recomendaciones.

Tabla 1:Blusqueda de materias

Bazado en | Accuracy, Precision, recall. (Vialardi ef al,
Contenido 2009}
E?annﬁnf— Accuracy, FMSE. (Ognjanovic et al,
ased) 2016)
No se evidencia. (Farzan ¥
Brusilovsky,

20086)

Basados  en | Minimizar el tiempo de | (Xuveral, 2016)
Conocimiento | gradvacion maximizando el
(Enowledge- desempefio del GPA.

Based)

Sisternas  de | Funcion de  utilidad para | (Castellano ef al,

recomendacid | ponderar lista de | 2011)

n hibridos | recomendaciones.

ez Hit-ratios, Frecision-ratios y | (Cho y Kang,
Recall-ratios 2010)
Precision, Recall (Unelsred, 2011)
No se evidencia. (Ragab ef al,

2012)

Aunque tienen un objetivo coman, los algoritmos
usados y las métricas evaluadas son diferentes
para cada uno de ellos. Esto puede ser debido a
la diversidad de informacion que se tiene como
insumo para el entrenamiento y pruebas de los
modelos, asi como las estrategias definidas por
los autores de cada trabajo para generar las
predicciones. Ademds, se pueden revisar
diversas alternativas para apoyar la toma de
decisiones, unas basadas en informacién personal
histérica de estudiantes y otras basadas en
informacion propia de los programas, asi como la
validacion de resultados presentados a través de
listas Top-N.

2.2 Recomendacion de universidades

Estos trabajos recomiendan universidades,
aplicando estrategias de CF, CB y Sistemas
Hibridos, pero en la mayoria no hay evidencia de
cémo se midio la eficiencia de los modelos.

Tabla 2: BUsqueda de Universidades

Basado en | No se evidencia (Iyengar ef al,
Filtrado 2017)
Colaboratﬂ:o Accuracy, Precision, Recall, FI | (Bokde ef al,
(et | fpr 2016)

Filtering-

Based)

Basado en | No se evidencia (Huetal, 2017)
Contenido

(Content-

Based)

Sistemas  de | No se evidencia (Ragab et al,
recomendacio 2012)

fn hibridos

(Hybrid)

Para recomendar universidades, dos autores
tienen en comun que definen caracteristicas que
los estudiantes deben evaluar o han evaluado
histéricamente de las universidades. En los otros
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dos trabajos, las recomendaciones estan basadas
en la evaluaciéon de los perfiles de los
estudiantes.

El trabajo de (lyengar et al., 2017) implementa el
algoritmo de CF de manera similar a esta
investigacion, que busca generar un Top-N de
predicciones a partir de la distancia entre un
usuario y otros con informacién histérica a partir
del analisis de su perfil.

2.3 Recomendacién de programas académicos

Tabla 3: Busqueda de programas académicos

Basado en | No se evidencia. (Mariduedia-
Contenido Arroyave ef al,
(Content- 2016)

Based)

No se evidencia. (Pinto ef al.,2016)

WPM Potencia media | (Mariduedia-

ponderada. Arroyave ¥
LSP Puntuacion de preferencia e
16si 2016)
Ggica.
Sistemas  de | No se evidencia. (Meryem et
recomendacio al. 2016)
n hibridos
(Hybrid)

En los trabajos que recomiendan programas
académicos, se tiene en comun que todos aplican
el paradigma CB; asimismo, en el sistema
hibrido se les da mayor peso a los resultados
generados desde el recomendador de CB. A
partir de esto es posible establecer que el
paradigma CB es de los méas importantes para
lograr predicciones de programas académicos.
Ademaés, todos los programas académicos estan
definidos a partir de vectores de calificaciones
dadas por los usuarios a algunas caracteristicas
definidas para cada programa o de materias, de
las que se mide la importancia para cada
programa. También, hay un aporte valioso para
el objetivo de este trabajo relacionado con dos
articulos orientados a la definicion de palabras
clave de los programas académicos.

En general se evidencia que la mayoria de los
articulos habla de soluciones que no logran
concretarse en una validacion en linea que pueda
obtener la retroalimentacion de los usuarios y por
ende realizar mejoras enmarcadas en las
sugerencias 'y  observaciones de ellos.
Adicionalmente, en los recomendadores
incluidos sélo en (Unelsrgd, 2011) se habla
especificamente de la importancia de las
explicaciones en los resultados, permitiendo
realizar evaluaciones de los usuarios mas
detalladas y que buscan indagar en la
importancia de las recomendaciones generadas.

3. ESTRATEGIA DE SOLUCION
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Los RS tienen sus raices en diversas éareas de
investigacion, como la recuperacion de
informacion (information retrieval), el filtrado de
informacion y la clasificacion de textos, y
aplican métodos de diferentes campos, como el
aprendizaje automatico, la extraccion de datos y
los sistemas basados en el conocimiento
(Jannach et al., 2011).

Existen diversos tipos de RS, por ejemplo, los
que recomiendan items basados en nichos de
idioma, pais, edad, entre otras caracteristicas de
los usuarios, son conocidos como Demograficos.
Los Basados en Conocimiento que tienen como
objetivo principal encontrar la utilidad de la
recomendacion para el usuario, evaluando los
requerimientos iniciales, reparando
inconsistencias de los requisitos y explicando los
resultados de las recomendaciones. Finalmente,
los que solucionan la problematica planteada en
este trabajo, son los Sistemas de Recomendacién
Hibridos que se basan en la combinacién de
técnicas, de manera que se puedan usar las
ventajas de una para solucionar las desventajas
de otra (Ricci et al., 2015).

El prototipo funcional desarrollado como
producto de este trabajo, implementa un Sistema
de Recomendacién Hibrido Mixto que produce
dos listados de recomendaciones de programas.
El primer listado se genera a través de una
estrategia de CF que produce recomendaciones
de programas académicos a partir de la
informacion de los vecinos mas cercanos al
usuario activo, usando el algoritmo Kneighbors
Classifier. El segundo listado de programas se
genera a partir de una estrategia CB mediante el
procesamiento de lenguaje natural vectorizando
conceptos asociados a cada programa académico
a partir de una estrategia Bag of Words.

Las métricas computacionales, miden que tan
buenos son los listados de recomendaciones a
partir del Hit-Ratio (Lee, 2010) y el MRR (Mean
Reciprocal Rank) (Dias y Fonseca, 2013) que
buscan las ocurrencias reales de un item en un
listado de recomendaciones.

El modelo de explicaciones esta centrado en un
estilo Hibrido de 2 dimensiones que combina
explicaciones de estilo Humano con otras
explicaciones de estilo de Caracteristicas
(Papadimitriou, 2012). El estilo Humano
proporciona explicaciones basadas en usuarios
similares, es decir, considera que el usuario
activo y los usuarios que se usaron para generar
la explicacién tienen intereses similares. se
incluye en la solucién un componente que agrupa
las explicaciones proporcionadas a los
estudiantes en un histograma que muestra la
relacion entre cada programa académico
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recomendado con los vecinos del Usuario
Activo. El estilo de Caracteristicas esta basado
en la definicion de palabras clave que son usadas
como caracteristicas de los items. Se considera
que este estilo ayuda a los usuarios a precisar las
decisiones (Papadimitriou, 2012). Este estilo
esta relacionado, en el trabajo actual, con las
recomendaciones que se generan a partir de la
seleccion de conceptos asociados a otros
programas recomendados al estudiante con
anterioridad. Al incluir este estilo se busca
refinar las recomendaciones iniciales.

El supuesto sobre el que trabaja el sistema es que
el usuario activo tendrd buen desempefio en los
programas académicos recomendados si usuarios
“estudiantes universitarios” con contexto y
caracteristicas (sociodemograficas, evaluacion
examen de estado, informacion del colegio donde
provienen, entre otras) similares, tuvieron buen
desempefio en el programa académico en el que
estan matriculados.

3.1 Filtrado Colaborativo

El CF tradicionalmente se encarga de la
prediccion de ratings, para el trabajo propuesto
se usa el método de vecinos mas cercanos,
orientado hacia la clasificacion multiclase para
predecir para cada usuario la clase con la
probabilidad mas alta. Por lo tanto, el principio
detras de esta implementacion del método, es
encontrar un nimero predefinido de muestras de
entrenamiento (registros historicos de
estudiantes) cercanas a la distancia del nuevo
punto y predecir la etiqueta a partir de estas. El
nimero de muestras puede ser una constante
definida por el usuario (aprendizaje del vecino
mas cercano a k) o variar segun la densidad local
de puntos (aprendizaje del vecino basado en el
radio). La distancia puede ser, en general,
cualquier medida métrica. Los métodos basados
en vecinos se conocen como de aprendizaje
automatico no  generalizados, ya que
simplemente "recuerdan" todos sus datos de
entrenamiento.

Definiendo, los estudiantes se encuentran en el

conjunto Uque contiene la informacion de los
usuarios del sistema, y se representa por un
vector de € posiciones asi: Xy € B donde €
corresponde al numero de caracteristicas o
variables independientes de cada usuario;
después de aplicar las técnicas de normalizacion

alos datos € = 70

Entonces, se calcula la probabilidad de que el
usuario u tenga asociada un item o clase (cat):
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1

dik. u) I{cat (k) == cat)

prob oo (1 = *
B programe (u.cat) mm{pnp:ul INGO |

(1)
donde N(u) es el vecindario del usuario activo u,
k es un elemento dentro de este vecindario, d(k,u)
es la distancia que hay en el espacio entre el
elemento del vecindario y el usuario activo. El
total peso se calcula de la siguiente manera:

kenlul

tﬂtnf“_w;u. = m

Kenlul
(2)
Para determinar el vecindario de un usuario se
mide a través de la distancia Manhattan entre los
puntos. La distancia Manhattan, distancia
rectilinea o distancia L1 dice que la distancia
entre dos puntos es la suma de las diferencias
(absolutas) de sus coordenadas. Es decir, la
distancia d, entre dos vectores u y v, en un
espacio vectorial real n-dimensional con un
sistema de coordenadas cartesianas fijo, es la
suma de las longitudes de las proyecciones del
segmento de linea entre los puntos sobre el
sistema de ejes coordenados:

dlu,v) = lu—vll, = B lu; — 1l
(3)
donde u = (ul, u2, .., un) y v = (v1, v2, ..., vn)
son vectores.

Para este trabajo se hacen predicciones del Top-
N de programas académicos en términos de
ordenar por programa mas probable. Dicha
prediccion estd dada por el vecindario de
vectores de estudiantes mdas similares a las
caracteristicas del Usuario Actual para el cual se
quiere generar la prediccion, de tal manera que al
extrapolar los programas académicos se
recomiende una lista de N items. Para encontrar
el mejor item se recomienda a un usuario activo

g una lista L{ta) de clases predichas ordenadas
de mayor a menor probabilidad y donde esas
clases corresponden a N items que pueden

interesarle. Sea T () gl subconjunto de items de
prueba que un usuario * encontré relevante.

3.2 Filtrado Basado en Contenido

La recomendacion CB se centra en la
disponibilidad de descripciones de los items
(creados manualmente 0 extraidos
automaticamente) y en un perfil de usuario que
asigna importancia a estas caracteristicas. Una
ventaja de esta estrategia es que no se requiere
informacion de otros usuarios para hacer una
recomendacion. Otra ventaja es que los nuevos
items se pueden recomendar inmediatamente una
vez que los atributos del item estén disponibles
(Jannach et al., 2011).
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La estrategia CB esta asociada a la construccién
de una Bolsa de palabras o Bag of words (BoW)
que se utiliza para representar documentos
ignorando el orden de las palabras y representar
el vocabulario que utilizaremos en nuestro
modelo. Es decir, que cada elemento esta
formado por un vector en un espacio n-
dimensional, donde cada dimensién corresponde
a un término relevante tomado del texto asociado
a cada programa académica (Ricci et al., 2015).
La bolsa estd formada por “palabras clave en
contexto”, las cuales se refieren a secuencias
lineales de unidades linglisticas (palabras) que
son conocidas como n-gramas.

Para BoW, el vector de palabras se expresa como
BoW = {w[].wl ....w"mn"} e R lIconl[0, 1]

donde Con es el conjunto de palabras que
definen el total de conceptos extraidos en el

conjunto I. Para cada coordenada "t en el
vector, su peso representa una indicacion
numérica del grado de afinidad entre el item y el
concepto representado por la coordenada
(Moreno, 2014).

Para poder calcular los pesos de cada coordenada
en el vector, se utiliza el esquema de ponderacién
de términos mas comunmente referenciado TF-
IDF o Frecuencia de término - Frecuencia de
documentos inversa. Esta estrategia consiste en
asignar una ponderacion a un concepto
proporcional al nimero de veces que aparece en
el documento (TF) e inversamente proporcional
al nimero de documentos que aparece (IDF)
(Moreno, 2014).

TFpeien = TE(t.1) - {ugi
(4)

donde N denota el nimero de documentos en el
corpus y ™t denota el nimero de documentos en
la coleccién en la cual el témino £ ocurre al
menos una vez, finalmente NV =1yt & Con

Cuando el usuario selecciona los conceptos,
estos pasan a ser una nueva entrada del modelo
CB, construyendo una cadena de texto a la que se
aplica los pasos de procesamiento de lenguaje
natural, incluyendo la vectorizacion y la
ponderacién TF-IDF, para formar un vector
similar al de los documentos definido para cada
programa. Luego se compara con los textos
definidos para cada programa buscando los mas
similares. Esta estrategia permite que se haga
una nueva busqueda para encontrar programas
que se pueden recomendar al usuario.

3.3 Sistemas de Recomendacién Hibridos

La construccion de sistemas hibridos que
combinan las fortalezas de diferentes algoritmos

Universidad de Pamplona

y modelos para superar algunas de las
deficiencias y problemas de estos, se ha
convertido en el objetivo de investigaciones
recientes (Jannach et al., 2011).

El disefio de hibridaciéon implementado es el
paralelizado mixto. Este tipo de RS funciona
cuando se presenta al usuario una lista de items
relevantes, en lugar de mostrarle una lista
originada por un RS. La salida de dos o mas
sistemas de recomendacion se combina en una
sola lista (Burke, 2002). El resultado de la
recomendacion para el usuario u y el item i de
una estrategia hibrida mezclada es el conjunto de
n-tuplas (score, k) para cada una de sus n que

constituyen recomendadores "¥5k

n
TeCmiyeq (M. 1} = U (rec; Cu, i), k)
k=1L
(5)
4. EVALUACION

La evaluacion de los resultados del modelo se
hizo a través de las métricas Accuracy, Hit Ratio
y MMR para los datos de prueba y validacion.
Teniendo en cuenta que al estudiante se le
presenta un Top-5 de programas académicos.

Métricas KNN

0459 — Accuracy test ]
Accuracy_val
0401 4 MMR val .
* MMR_test
035 @ HitRatio_val
v 030 ¥ HitRatio_test ]
Q
i
0.25
] i i
020 I
i
0.15
-]
o 1 2 3 4 5

No. de programas recomendados

Fig. 1. Evaluacién del modelo

En la figura 1, en el eje X se muestra el nimero
de programas recomendados en el listado Top-N
yenel eje Y el acierto de las métricas.

Los métodos basados en KNN tienen la ventaja
de ser relativamente facil de implementar,
adaptarse rapidamente a los cambios recientes y
tienen la ventaja de que, en comparacién con
otros enfoques de aprendizaje, un ndmero
relativamente pequefio de calificaciones es
suficiente para hacer una prediccién de calidad
razonable. Sin embargo, la precision de la
prediccion de los métodos de kNN puros puede
ser inferior a la de otras técnicas mas sofisticadas
(Jannach et al., 2011). En parte, esta puede ser
una justificacion valida para los resultados
obtenidos en la primera prueba, pero también es
importante analizar que el conjunto de datos se
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encuentra desbalanceado por lo cual algunas
clases no estan representadas adecuadamente.

El modelo de vecinos mas cercanos con los
pardmetros algoritmo = Auto, métrica =
Mahattan, p = 1, n_neighbors = 177 y pesos =
Distancia, es el implementado para el sistema de
recomendacion propuesto y estara disponible
para los estudiantes de educacién media. Es de
caracter opcional y donde se puede dar crédito a
instituciones y personas por su aporte.

5. CONCLUSIONES

Se debe hacer énfasis en que, al no seleccionar
una estrategia de datos balanceados, los
resultados van a estar sesgados hacia aquellas
clases que estan mejor representadas, por lo cual
la implementacion del enfoque CB puede
alivianar la carga al permitir a los estudiantes
revisar otros programas relacionados a los
conceptos con los que sienten afinidad. Tomado
de la tesis de maestria (Orozco, 2019).

La hibridacion de dos modelos que buscan dar
recomendaciones nuevas e inesperadas a partir
de la estrategia de vecinos méas cercanos Yy
mejorarlas al presentar programas académicos
adicionales producto de la afinidad que tiene el
estudiante con conceptos generados a partir de
procesamiento de lenguaje natural, hace de esta
una nueva solucién a la problematica de los
estudiantes de educacion media que esta dirigida
por la informacion y la interaccion sélo de los
estudiantes.

Como ya se ha dicho este sistema es una
herramienta adicional a las existentes, que a
diferencia de los trabajos revisados incluye un
modelo de explicaciones que permite a los
estudiantes comprender por si mismos las
recomendaciones de programas académicos que
se le presentan. Es un estilo de explicaciones
implementado en otros dominios, pero que puede
ser ampliamente aceptado para el propdsito de
este sistema de recomendacion.

También, se incluyé la validacion off-line a
través de métricas de ranking, no evidenciada en
los trabajos revisados en el estado del arte.

Aln queda pendiente realizar la validacién con
usuarios reales que permita obtener la
retroalimentacion  necesaria para  detectar
oportunidades de mejora visibles que permitan
medir la satisfaccion del consumidor, la
confianza real del usuario y la eficacia de los
resultados.

Como trabajo futuro se deberia, ampliar la base
de datos historica de estudiantes de pregrado, con
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la informaciobn de estudiantes de otras
universidades y regiones del pais, de manera que
se pueda tener un conjunto de datos mas amplio
y que permitan eliminar el sesgo hacia la clase
gue esta mayormente representada. También,
obtener informacion de los  programas
académicos se puede implementar un modelo de
enriquecimiento semantico y analisis ontoldgico
con Dbpedia, para beneficiarse de las
caracteristicas técnicas de este tipo de modelos.

Ademas, incluir  una  evaluacion  del
comportamiento de los estudiantes mediante su
historial académico que permita encontrar
caracteristicas determinantes en la toma de
decisiones y que no se hayan tenido en cuenta
aun.
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