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RECOMENDACION DE CONTENIDO RELEVANTE

El objetivo de este trabajo de tesis, con el fin de mejorar el acceso a todo tipo de
estudiantes a la ejercitacion de la Prueba de Acceso a la Educacién Superior de
matematicas, es “Disefiar, construir e implementar un sistema de recomendacion de
preguntas PAES de matematicas que se base en lo que el usuario va respondiendo (que
aprenda de él) para realizar recomendaciones de las siguientes preguntas que se le
realizaran, de manera de atacar sus puntos mas débiles y asi poder ejercitar lo que mas
necesita mejorar”.

Actualmente por falta de conocimiento o de tiempo los apoderados no pueden entregar una
dedicacién completa a sus pupilos y, por otro lado, los estudiantes ejercitan sin tener una
guia adecuada o no ejercitan lo suficiente.

Una solucidon que ataca directamente este problema son las clases particulares, que tienen
un costo asociado, generalmente elevado. Otras alternativas para resolverlo son plataformas
E-Learning, o laboratorios, por ejemplo, Squirrel AI. En el caso de las plataformas E-
Learning estas incorporan funcionalidades mediante las cuales se tiene acceso a material
sincrono y asincrono que puede ayudar a reforzar los contenidos, pero sin una guia que
pueda dirigir el aprendizaje. Por otro lado, en el caso del laboratorio Squirrel Al, se cumple
bastante a cabalidad el objetivo que se busca, dar la dedicacién que cada alumno necesita y
de manera personalizada, pero requiere de la presencia de tutores que estan de manera
online o presencial en los laboratorios. A raiz de esto nace como hipodtesis de investigacion
gue “los estudiantes pueden obtener mejores resultados en su PAES de matematicas si
utilizan como ejercitacién el método de Kuizus”

Especificamente se propone un sistema, llamado Kuizus, el cual incorpora algoritmos de
recomendacién que buscan optimizar la cantidad y orden en que se contestan las preguntas
tipo PAES de matematicas, personalizando ambas variables para las necesidades de cada
usuario.

Para probar la hipdtesis de investigacién se llevd a cabo una metodologia que incorpora
técnicas de recomendacion basandose en las respuestas previas de los usuarios, para
realizar las recomendaciones, pudiendo comparar el diagndstico inicial con el diagndstico
final. Para poder comprobar si la hipdtesis de investigacion (que haya mejora en los alumnos
utilizando el sistema de recomendacion) se cumple, se considerd a 22 estudiantes de tercero
y cuarto medio, donde 11 fueron parte del grupo de control (luego del diagndstico se les
realizaron preguntas aleatorias como entrenamiento), y 11 fueron parte del grupo
experimental (su entrenamiento era con preguntas recomendadas por el sistema).

Los resultados del experimento mostraron que el grupo experimental tuvo una mejora de un
52% mayor que el grupo de control. El grupo experimental tuvo una mejora de 14,8%
versus la mejora de 9,7% del grupo de control, por lo que se comprobd que la hipétesis de
investigacion se cumple. Aunque, como se puede ver, ambos grupos mejoraron su
desempefio, por lo que se puede concluir que con el sélo hecho de aumentar la ejercitacion
se mejoran los resultados, de todas maneras puede observarse que si hay un factor que
aumenta en mayor parte la mejora, al implementar el algoritmo, versus simplemente
ejercitar de manera aleatoria, por lo que se vuelve muy relevante como trabajo futuro poder
mejorar aun mas el algoritmo incorporando la técnica que involucra recomendaciones
basadas en los pares similares, que esta vez no pudo ser incorporada por el bajo nimero de
personas que utilizaron el sistema.
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Capitulo 1: Introduccion

Este trabajo se desarrolla con el fin de poder validar el funcionamiento y
desempefio de un sistema de recomendacidn de preguntas PAES de
matematicas.

1.1 Descripcion del Proyecto

Con el fin de mejorar el acceso a todo tipo de estudiantes a la ejercitacion de
la Prueba de Acceso a la Educacidon Superior (PAES) de matematicas, se
busca desarrollar un sistema de aprendizaje, Kuizus, que, mediante distintos
tipos de ejercicios logre capturar qué es lo que el estudiante no sabe, de
manera que, para reforzar el contenido que estd mas débil en su
entendimiento, el sistema lo ayude sugiriéndole preguntas con las tematicas
que él no comprende, en base a lo que se estd detectando como los ejes
tematicos o habilidades en los cuales ocurren la mayor cantidad de errores.

De esta forma, el sistema le recomendard problemas que serdan mas
desafiantes en base a su comportamiento anterior, es decir, preguntas en los
temas que demuestra tener deficiencia, en base a las respuestas que dio a
los ejercicios presentados por el sistema anteriormente, consiguiendo asi,
progreso en el ambito en que esta con mas dificultades.

1.1.1 Fendmeno a observar

Actualmente dada la situacién del pais, donde el promedio de los cursos
tiene 31 estudiantes [1] en una sala de clases y el 30% del total tiene mas
de 34! se dificulta bastante poder hacer un seguimiento personalizado al
aprendizaje individual de cada nino. Ademads, no todos pueden acceder a

! de acuerdo a https://accioneducar.cl/wp-

content/files mf/1443578310Ana%CC%81lisisAlumnosporCurso 26.6.2015.pdf, el promedio ponderado de las
medianas segun tipo de establecimiento de la cantidad de alumnos por curso es 31, donde el 30% tiene mas de 34
alumnos por curso.



https://accioneducar.cl/wp-content/files_mf/1443578310Ana%CC%81lisisAlumnosporCurso_26.6.2015.pdf
https://accioneducar.cl/wp-content/files_mf/1443578310Ana%CC%81lisisAlumnosporCurso_26.6.2015.pdf

clases particulares en caso de quedar atras con las materias que se estan
viendo en el colegio.

1.1.2 Dolor

Por falta de conocimiento o bien por falta de tiempo los apoderados,
actualmente no pueden dedicarse tanto como les gustaria a ayudarles a
estudiar a sus hijos. Por otro lado, los estudiantes ejercitan sin tener una
guia adecuada que los haga seguir el camino en el cual deberian enfocarse.

1.1.3 Problema

Si los nifios no estudian o no ejercitan lo suficiente obtendran notas
deficientes, lo que en el tiempo podria transformarse en un fracaso
académico, impidiéndolos de estudiar lo que les gustaria y asi trabajar y
tener una buena situacion en el futuro.

1.1.4 Cliente
- Colegios, pensando en que el rendimiento de sus estudiantes mejore.
- Apoderados, considerando el desempefio y bienestar de sus hijos.
- Postulantes a educacién superior, quienes buscan obtener un buen
resultado en la PAES.

1.1.5 Usuario

Los estudiantes, seran quienes utilicen el sistema para poder tener una guia
adecuada que les permita ejercitar de mejor manera.

1.2 Contexto e Hipotesis de Investigacidon

Considerando lo levantado en el punto “Fendmeno a Observar” no queda
mucho espacio para la dedicacidn exclusiva al aprendizaje de cada



estudiante, y como se mencion6 también, acceder a clases particulares
puede resultar costoso (entre $15.000 y $25.000 por hora?).

Hipodtesis: “Los estudiantes pueden obtener mejores resultados en su PAES
de matematicas si utilizan como ejercitacion el método Kuizus.”

Especificamente se propone un sistema que incorpora algoritmos de
recomendacién que buscan optimizar la cantidad y orden en que se
contestan las preguntas, personalizando ambas variables para las
necesidades de cada usuario.

1.3 Objetivo General

Disefiar, construir e implementar un sistema de recomendacion de preguntas
PAES de matematicas que se base en lo que el usuario va respondiendo (que
aprenda de él) para realizar recomendaciones de las siguientes preguntas
que se le realizaran, de manera de atacar sus puntos mas débiles y asi poder
ejercitar lo que mas necesita mejorar.

1.4 Objetivos Especificos

e Revisar estado del arte actual respecto a plataformas e-learning vy
sistemas de recomendacion.

o Definir la estructura del sistema de recomendacion a utilizar.

o Definir las técnicas de recomendacion a utilizar.

e Construir el sistema recomendador incorporando las técnicas de
recomendacién definidas.

e Validar funcionamiento del sistema recomendador.

2 www.tusclasesparticulares.cl



1.5 Metodologia

e Estudiar la literatura existente en algoritmos de recomendacién vy
plataformas e-learning, esto considera también distintos sistemas de
recomendacion.

e Entender la forma en que las preguntas PAES son categorizadas respecto a
los distintos temas que abarcan y comprender como se relacionan entre si.

e Aplicar el conocimiento de la literatura en sistemas de recomendacién y
plataformas e-learning para crear algoritmo de recomendacién

e Incorporar las técnicas de recomendacion seleccionadas al sistema
recomendador.

e Realizar evaluacién para validar el funcionamiento del sistema
recomendador.

1.6 Alcances

El proyecto que se presenta considera la creacion de un sistema de
ejercitacidn en una plataforma web que incluye algoritmos de recomendacién
para la ejercitacion de preguntas de matematicas, especificamente tipo

PAES.

1.7 Contribuciones

Obtencidn de un sistema recomendador que hara preguntas de matematicas
tipo PAES al usuario. El sistema tendra memoria y aprendera del usuario, ya
que, dependiendo de las respuestas de éste, sera la siguiente pregunta que
le realizara. El sistema aprendera con el tipo de respuestas que se entregan,
ya que sabra en que se esta equivocando el usuario dado lo que respondié.
Con esta informacidn podra realizar preguntas que se centren en las
tematicas en las que el usuario estd cometiendo errores o no estd
entendiendo bien, para asi poder dedicarle mayor ejercitacién y mejorar en
estos ambitos mas débiles.

Dado esto, ademas de esta tesis (la documentacién del sistema), el
entregable es el sistema recomendador de preguntas PAES de matematicas
habilitado en una plataforma web para poder ser utilizado.
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Capitulo 2: Marco Teorico

Lo que mas destacaba en la busqueda de sistemas de recomendacion para el
aprendizaje en el ambito educacional en relacién a las recomendaciones eran
algoritmos de recomendacion, pero utilizados en otros ambitos, por ejemplo,
los algoritmos utilizados para la recomendacién de peliculas o series en
Netflix3 [2]. En el caso del aprendizaje en el ambito educacional habia
bastantes plataformas e-learning® de donde poder levantar los
requerimientos que deberia tener un sistema de recomendacién con finalidad
de aprendizaje. Ademas, un caso de un sistema bastante parecido a lo que
Kuizus busca hacer, un sistema de inteligencia artificial chino, Squirrel Al

En este capitulo se profundizara mas respecto a estos tres temas para poder
comprender de mejor manera la metodologia utilizada en este trabajo.

2.1 Sistemas de Recomendacion

En la literatura hay distintos tipos de sistemas de recomendacion, que a su
vez utilizan distintos tipos de técnicas, indicadores, y que también tienen
distintas dimensiones para poder ser definidos [3].

2.1.1 Dimensiones de los Sistemas de Recomendacion

Ellas son dominio, contexto, propdsito, nivel de personalizacién, opiniones
expertas, confianza y privacidad, interface, y algoritmos. A continuacién, la
descripcién de cada una de ellas:

e Dominio: es el tipo de contenido recomendado, en el ejemplo de Netflix
seria peliculas y series [3], en el caso de este trabajo el dominio serian
las preguntas de matematicas que se estan recomendando.

3 Sitio de streaming, principalmente de peliculas y series.
4 Espacio virtual de aprendizaje.



e Contexto: es el ambiente en el cual el usuario recibe la recomendacion,
en el caso ejemplo de Netflix seria el dispositivo mediante el cual ven
el streaming [3] en este caso seria el browser’ que se esté utilizando
para acceder a la plataforma.

e Propdsito: es el fin que tiene el sistema recomendador, en el caso de
Netflix, hay un propdsito tanto para el proveedor como para el usuario
final. En el primer caso el propodsito seria que los clientes paguen por la
suscripcion mediante el contenido que Netflix le brinda, y para el
usuario final su propodsito es encontrar contenido relevante que desee
ver en un momento especifico [3] . En el caso del sistema
recomendador de preguntas PAES el propdsito es que el usuario pueda
mejorar su entendimiento y destreza respecto a las tematicas que
incorporan.

e Nivel de personalizacion: las recomendaciones pueden tener distintos
niveles de personalizacién. Por ejemplo, no personalizado viene de
usar estadisticas generales, al final todos los usuarios reciben las
mismas recomendaciones. El semi personalizado: personaliza por
segmento (pais, edad, gente que maneja, gente que camina), y el
personalizado se basa en informacion con respecto al usuario que
indica como ha interactuado anteriormente con él [3]. En este caso se
busca nivel personalizado ya que las recomendaciones se realizarian
basadas en el comportamiento del usuario.

e Opiniones expertas: no se utilizan tan frecuentemente como en el
pasado, pero aun hay algunas que prevalecen por ejemplo en el caso
de los vinos, que como el nombre de la dimensidon lo sefiala, pueden
ser recomendados por un experto [3]. En este caso no se utilizarian,
sino que, al momento de la recomendacion, estas se basarian en las
respuestas entregadas por el usuario a las preguntas anteriores, de
manera de poder ir construyendo un perfil y hacer las
recomendaciones de manera personalizada.

5> Aplicacidn de software que sirve para localizar, recibir y mostrar con tenido de internet.
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Confianza y privacidad de las recomendaciones: se basa en que los
usuarios no se sientan manipulados y que confien en las
recomendaciones [3]. Puede que esta dimensiéon se dé mas en los
casos que involucran ventas, ya que los usuarios podrian sentir que la
parte que quiere venderles podria recomendarles cualquier cosa, no
necesariamente algo que sea conveniente para ellos, ya que sélo
quieren venderles algo. En este caso es mas dificil que los usuarios
desconfien del sistema, ya que en la plataforma siempre estaran
recibiendo preguntas para ejercitarse, la diferencia sdélo seria que
después de conocer las respuestas que se estan dando, se podria
caracterizar su comportamiento para dgenerar recomendaciones
exclusivas de preguntas para el usuario, por lo que soélo podria ser
beneficioso para el usuario. En estricto rigor al proveedor del sistema
no le favorece ni le perjudica entregar o no recomendaciones, ya que el
usuario ya estaria utilizando la plataforma que es el fin del proveedor,
y el hecho de entregar recomendaciones es una ventaja para el
usuario, ya que no seria un sistema de ejercitacion tradicional, sino
que se adecuaria a la realidad de conocimiento de cada usuario.

Interface: describe los tipos de inputs y outputs que se producen. Un
tipo de input explicito podria ser la propia opinion del usuario, que el
mismo usuario agrega de forma manual. Un tipo de input implicito
seria donde el sistema trata de deducir la opinién o el gusto mediante
la forma de interaccion con el mismo, pero sin que éste lo indique
directamente. Los tipos de outputs pueden ser predicciones,
recomendaciones o filtros. Si las recomendaciones son una parte
natural de la pagina se dice que tienen presentacidon organica, si no,
gue son inorganicas [3]. En este caso el input seria implicito ya que el
usuario no diria explicitamente por ejemplo “se me dificultan las
preguntas de isometria que evaltuan habilidades de comprensién”, sino
que mediante las respuestas que se dieran a las preguntas el sistema
de recomendacion inferiria cuales son los ejes tematicos y habilidades
gue estan mas débiles en cada persona para poder reforzarlo con las
recomendaciones. El output serian recomendaciones, mas
especificamente preguntas recomendadas.
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El output como se acaba de mencionar serian las recomendaciones,
que podrian tener una presentacidon organica o inorganica [3].
Presentacion organica quiere decir que son parte natural de la pagina,
a diferencia del caso inorganico. En el ejemplo de Netflix, este tiene
una presentacidén organica, ya que no indica que las peliculas que se
muestran son recomendaciones, sino que son una parte integral de la
plataforma. Distinto seria por ejemplo un correo dirigido a alguna
persona en particular, de algun cine que envie la lista de las “mejores
peliculas para ti”, ya que en este caso las recomendaciones serian
personalizadas e inorganicas.

Algoritmos: describe el tipo de algoritmos que se van a utilizar para
realizar las recomendaciones [3]. Estos segun la técnica que se utilice
para recomendar pueden ser de distintos tipos. Se describen a
continuacion en la seccion 2.1.2.

2.1.2 Técnicas de Recomendacion

De acuerdo a la fuente de donde se obtiene la informacién para poder

realizar las recomendaciones, las técnicas de recomendacién pueden
clasificarse en distintos tipos. Estos son colaborativas, demograficas, basadas
en contenido, basadas en utilidad y basadas en conocimiento.

Colaborativas: agrega los ratings de recomendaciones de objetos,
reconoce lo que los usuarios que entregaron estas recomendaciones
tienen en comun, basandose en los ratings que dan a cada uno de los
objetos y genera nuevas recomendaciones que se basan en
comparaciones entre los usuarios.

Demograficas: apunta a categorizar al usuario en base a sus atributos
personales y hace recomendaciones en base a su clase demografica.

Basadas en contenido: los objetos de interés se definen por sus
caracteristicas asociadas. Un recomendador basado en contenido se
aprende el perfil de los intereses de un usuario basado en las
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caracteristicas que presenta en los objetos a los que el usuario les ha
dado una valoracién. El tipo de perfil de usuario que se deriva de un
recomendador basado en contenido depende del método de
aprendizaje empleado (se usan arboles de decision, redes neuronales y
representaciones basadas en vectores).

Al igual que en el caso colaborativo los perfiles basados en contenido
son modelos de largo plazo y se actualizan a medida que se observan
mayor cantidad de preferencias.

Basadas en utilidad: estas sugerencias se basan en un computo de la
utilidad de cada objeto por usuario. El problema es como crear la
funcidon de utilidad para cada usuario. El perfil del usuario es la funcién
de utilidad que el sistema ha derivado para el usuario empleando
restricciones de satisfaccion para localizar el mejor match. El beneficio
de este tipo de recomendacion es que puede ponderar caracteristicas
que no son propias del producto, por ejemplo, la confiabilidad del
vendedor, o la disponibilidad del producto.

Basadas en conocimiento: este tipo de recomendaciones apunta a
sugerir objetos basados en inferencias respecto a necesidades vy
preferencias del usuario. En algin sentido todas las técnicas de
recomendacidn pueden ser descritas como hacer algun tipo de
inferencia. Estos tipos de recomendacion se distinguen porque tienen
conocimiento funcional, tienen conocimiento respecto a cdmo un item
en particular cumple con una necesidad especifica de un usuario y
puede razonar acerca de la relacidn entre una necesidad y una posible
recomendacién. El perfil del usuario puede ser cualquier estructura de
conocimiento que apoye/soporte esta inferencia. En el caso mas
simple, como Google, puede ser simplemente la query que el usuario
formula, en otros casos puede ser una representacion mas detallada de
las necesidades del usuario. Este tipo de recomendaciones puede tener
distintas formas, por ejemplo, Google usa informacién acerca de los
links que hay entre paginas web para inferir popularidad y valor
autoritativo. [4]



A diferencia de los tres primeros casos, tanto las recomendaciones basadas

en utilidad, como las basadas en conocimiento no buscan construir
generalizaciones a largo plazo con respecto a sus usuarios, sino que basar su
recomendacién en un match entre las necesidades del usuario y entre un
conjunto de opciones disponibles. A continuacién, una tabla resumen de cada

enfoque:

Tipos de Técnicas
de Recomendacion

Colaborativa

Demografica

Basadas en
Contenido

Basadas en
Utilidad

Basadas en
Conocimiento

Categoriza al

X

usuario basandose
en su perfil

Aprende perfil del X
usuario basandose
en caracteristicas
de objetos que le
gustan

Reconoce usuarios X
en comun
basandose en los
ratings entregados

Puede ponderar X
caracteristicas que
no son
intrinsecamente
parte del producto

Sugiere objetos en X X
base a inferencias
en las preferencias
del usuario

Puede razonar X
acerca de la
relaciéon entre una
necesidad y una
posible
recomendacion

Tabla 1: Resumen de Enfoques de Técnicas de Recomendacion - Elaboraciéon Propia

Hay otras consideraciones que se pueden tener respecto a las técnicas de
recomendacion a utilizar, ademas de la fuente de donde provengan los
datos, y estos son los elementos externos a tener en cuenta al momento de
recomendar, uno de ellos son las reglas de asociacion.
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e Reglas de Asociacion: muchas veces en vez de recomendar el objeto
mas popular, las recomendaciones se basan en la idea de las reglas de
asociacion. Por ejemplo, pensando en una persona que se esta
comprando un disco duro en alguna tienda, probablemente podria
incluso haber llegado a su casa antes de darse cuenta que necesitaba
un cable para poder conectarlo, pero en el caso de Amazon, como
utiliza reglas de asociacion este problema no ocurre [5], ya que cuando
se esta efectuando la compra, Amazon sugiere comprar un cable dado
que se esta comprando un disco duro. Esto ocurre, ya que en
ocasiones anteriores usuarios que han comprado un disco duro
también incluyen un cable en su compra, por lo que esta considerando
que, si una persona compra un disco duro, probablemente también va
a necesitar un cable.

Para el caso de este sistema de recomendacién no es exactamente
como se presenta en los ejemplos, pero si con una variacion, y es que
probablemente hay contenidos y/o habilidades que estan asociados
entre ellos y se da la situaciéon de que una persona que usualmente se
equivoca en una pregunta de contenido a, también comete errores en
preguntas de contenido b. Es algo que habria que estudiar a medida se
vaya teniendo mas informaciéon en el sistema, pero es importante
considerarlo para agregarlo como un posible elemento para tener en
cuenta al momento de hacer las recomendaciones.

Al igual que en el momento de revisar la posibilidad de incluir reglas de
asociacion si es que estas se dan en el contexto en que se desea realizar la
recomendacién hay que fijarse en otros elementos, como por ejemplo lo que
se mencionaba en el punto anterior, “es algo que habria que estudiar a
medida que se vaya teniendo mas informacién en el sistema”, el nuevo
elemento seria poder contestar la pregunta, épero cuando va a ser suficiente
informacion?, ¢Cuantos elementos tiene que rankear (preguntas tiene que
resolver, en este caso) el wusuario para poder comenzar a darle
recomendaciones?
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A un usuario se le llama cold visitor cuando no se sabe nada de él ni su
comportamiento [6]. Entonces respondiendo la pregunta anterior, ¢Cuando
se le podrian empezar a dar recomendaciones personalizadas? Hay muchos
paper cientificos que dicen que las recomendaciones no se pueden calcular
antes de que el usuario haya calificado al menos de 20 a 50 elementos, pero
normalmente el usuario espera que se le entreguen recomendaciones mucho
antes de eso [6]. Para esto se le pueden entregar recomendaciones no
personalizadas desde el principio, y luego de tener la suficiente cantidad de
elementos calificados por el usuario comenzar a entregarles
recomendaciones personalizadas.

En el caso del sistema recomendador de esta memoria, se podria establecer
un numero base de preguntas aleatorias para asi poder obtener el
comportamiento inicial del usuario y que no sea un cold visitor, y desde ahi
poder empezar a entregarle recomendaciones ya que ya se ha podido
caracterizar su comportamiento con las respuestas a las preguntas iniciales
que tuvo que resolver. Esto seria asi (input implicito) porque a las
recomendaciones en sistemas educacionales no le sirven las calificaciones
explicitas [7], seria tal vez contraproducente preguntarle al usuario cuales
son las preguntas que no saben o que se les hacen mas dificiles, muchas
veces porque quizas realmente no tienen claridad al respecto, o porque
podria ser una ventana ciega®.

Asi mismo como en lo recién mencionado respecto al input explicito, sucede
también el fendmeno contrario en los sistemas de recomendacion
educacionales en cuanto al concepto conocido como time based approach. En
los sistemas de recomendacion, generalmente los items mas viejos son
penalizados, esto ocurre porque de acuerdo a la experiencia en los sistemas
de recomendacion mientras mas antigua sea una apreciacion entregada por
un usuario, mas “puntos” pierde al momento de hacerle una nueva
recomendacién, por ejemplo una persona que siempre ha visto comedias
romanticas, y sélo una pelicula de accion, pero da la casualidad de que fue la

6 En la Ventana de Johari (libro de psicologia cognitiva), hace referencia a lo que una persona desconoce de si
misma, pero que si es conocido por el resto.
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Ultima, ésta es la que deberia considerarse mayormente al realizar las
nuevas recomendaciones [8].

En el caso del sistema de recomendacién de este trabajo ocurriria lo
contrario de lo que se menciona en los sistemas de recomendacion
tradicionales como se da en el ejemplo de las peliculas del parrafo anterior.
En este caso pueden darse dos situaciones, el primero puede ser que la
pregunta se haya respondido de manera incorrecta, en este caso no es
relevante, ya que como la respondid mal este es el tema que se vuelve
“prioridad” en lo que a recomendaciones se refiere, sin embargo en el caso
de que esta pregunta se haya respondido correctamente, a medida que se
avance en el tiempo respecto a los temas de esta pregunta, por mucho que
se haya respondido correctamente en su momento, se hace necesario segun
el time-based approach, considerar el tema de “lo mas reciente es lo que
vale”. Para este caso como se menciona en el caso de que la respuesta sea
incorrecta, los pasos a seguir son relativamente sencillos ya que dado que la
pregunta se respondié mal, el eje tematico y/o habilidad de la pregunta
inmediatamente pasa a estar primero para la recomendacion, pero en el caso
en que se responda bien no implica que el usuario va a saber de esto para
siempre, de hecho aplicando el time-based approach, como lo mas reciente
es lo que tiene mayor valor, son las preguntas que han respondido
correctamente en los Ultimas instancias las que podrian omitirse al momento
de la recomendacién ya que se entenderian como “dominadas”, sin embargo
las preguntas que se respondieron correctamente hace mas iteraciones
deberian ir perdiendo aprendizaje o memoria, de manera que si ha pasado
mucho tiempo en el que no se ha respondido una pregunta que tiene cierto
eje tematico y evalla cierta habilidad, la recomendacién deberia ser entregar
una pregunta de ese tipo al usuario para poder comprobar si aun sabe o no.

2.1.3 Indicadores en Recomendaciones

Hay indicadores que son muy relevantes al momento de comenzar a hacer
las recomendaciones. Especificamente para el momento de construir las
técnicas a utilizar. Por ejemplo, cuando se va a dar una recomendacion
puede ser util saber qué tan parecido es un usuario con otro, o dos objetos
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que se quieran recomendar, ya que de esta manera si a un usuario le gusta
algun objeto en particular, podria esperarse que, a un usuario similar
también, o si es que un usuario en particular tiene preferencia por algun
objeto, también pueda tenerla con objetos parecidos. A este concepto se le
llama similitud.

Similitud: en el contexto de motores de recomendacion, la similitud es
una medida que permite comparar la proximidad o cercania de dos
objetos, de una forma muy parecida a por ejemplo la manera en que la
distancia fisica entre dos edificios indica qué tan cerca estan uno del
otro geograficamente. La distancia y la similitud sélo difieren por el
punto de referencia o por la coordenada espacial que estd siendo
usada. Hay que considerar también que por ejemplo dos ciudades
pueden estar ubicadas de manera geograficamente similar, es decir, su
distancia fisica es pequefia, pero culturalmente pueden ser muy
diferentes, o sea su distancia, como medida de los intereses y habitos
de la poblacion general, es muy alta. En general, el mismo calculo de
distancia puede ser realizado en diferentes espacios para obtener
distintas medidas de similitud. [9]

Pensando en el mismo caso de las ciudades, se usarian sus
coordenadas para calcular su proximidad geografica, en el caso de los
sistemas recomendadores lo que se utiliza es un rating dependiendo de
los gustos de cada usuario, es decir, si consideramos el ejemplo de los
inputs explicitos, se le pediria al usuario que califique una cierta
cantidad de objetos y luego se compararia este vector con el de otro
usuario para ver qué tan parecidos son, o sea qué tan grande es su
similitud, o pequefia es su distancia.

Para el caso especifico de la recomendacidon de preguntas PAES, no se
le preguntaria al usuario por su calificacion, ya que como se menciond
al momento de definir la dimension interface y los tipos de inputs vy
outputs, este caso seria de inputs implicitos.
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e Explicabilidad: es un concepto importante en los sistemas de
recomendacién ya que se da un trade off entre la calidad de la
recomendacién y su explicabilidad. Cuando se trabaja aplicando
algoritmos para hacer mejores predicciones (en este caso
recomendaciones), la exactitud de ellas se vuelve mejor, a medida que
la interpretacidon de la misma se vuelve mas compleja [10].

En el caso de las recomendaciones, mientras mejor sea su calidad, mas
complejo y dificil se vuelve la posibilidad de explicar el porqué de la
recomendacién. Este problema se conoce como accuracy-model
interpretation trade-off. [11]

Explicabilidad vs Accuracy

120%
100%
80%
60%
40%
20%

0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 1: Explicabilidad Versus Accuracy, - Basado en “Accuracy-Model Interpretation Trade-Off” [11]

Con esto en mente, al momento de hacer el modelo y las técnicas de
recomendacion, hay que tener en cuenta un equilibrio para no llegar al
extremo en que las recomendaciones sean tan dificil de entender y
personalizadas que su implementacion se vea entorpecida.

e Evidencia: es la data que revela el gusto del usuario [12]. Se le llama
asi porque es el “rastro” que nos deja el usuario para que se pueda
inferir qué es lo que mas le gusta hacer o los objetos que son de su

preferencia.
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En el caso de las recomendaciones en el ambito del aprendizaje la
evidencia ayudaria no a revelar los gustos o preferencias del usuario,
sino que a revelar cuales son los contenidos que se le hacen mas
dificultosos. Esto pasaria al recolectar evidencia de su comportamiento
al hacerle preguntas que contestaran de acuerdo a lo que crean que es
correcto, con esta informacién se podria deducir cuales son los ambitos
gue estdan mas dominados por los usuarios en especifico y cuales no.

Es importante analizar con detenimiento la evidencia que se quiera
recolectar y a qué hace referencia el sistema de recomendacidon en
particular, porque como en el ejemplo de Netflix que ya se habia
mencionado la evidencia que se recolecta podria ser distinta a la que
se haria en el caso de este trabajo.

En el caso de un sitio de venta, la evidencia que potencialmente se
podria recolectar podria ser desde que el usuario comienza a buscar en
la pagina, hasta que hacer el clic final antes de comprar [13]. Toda
esta informacion se puede obtener, ya que en los sitios se puede ir
guardando, creando sesiones, sin que necesariamente el usuario tenga
una cuenta en el sistema. En el caso de este trabajo, no seria
necesario tener que crear sesiones ya que cada usuario estaria
previamente identificado, de manera de que si quiere detener su
ejercitamiento podria continuarlo después dejandolo pendiente en su
cuenta.

Comparando esta situacion con la del sitio de ventas, habria evidencia
gue habria que evaluar si considerar o no al momento de crear la
plataforma. Por ejemplo, antes de comprar el producto final en el caso
de las ventas, puedo haber revisado otros de mi interés, lo que me
ayuda a entregarle recomendaciones de ese tipo de articulos, el
problema es que en el caso del sistema de recomendacién de
aprendizaje no es que el usuario esté mas interesado en algun tipo de
pregunta o no, ya que las recomendaciones aqui no se basarian en sus
preferencias, sino que en su conocimiento y habilidad.
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Estos indicadores se utilizan al momento de hacer las recomendaciones, se
usan como parte de los factores a considerar del comportamiento de alguien
al momento de recomendarle algo. Especialmente la similitud y la evidencia,
por otro lado la explicabilidad es mas bien una variable que entra en juego
un poco después cuando se estd creando el algoritmo que considerara
distintas técnicas para realizar la recomendacién.

2.1.4 Funciones de Similitud

Como se menciona en el punto anterior, la similitud es un factor muy
importante al momento de empezar a entregar las recomendaciones,
principalmente porque lo que se quiere es buscar objetos similares a los que
al usuario ya le gustan, o encontrar personas que les guste lo mismo que le
gusta al usuario. [14] Esta similitud se puede calcular de distintas maneras,
pero en general se define como [15]:

Dados 2 items i y j, la similitud entre ellos esta dada por la funcion sim(i, j):

# usuarios que compraroniy j

sim a(lLj) = i Noy|
Jaccard (1] # usuarios que compraronio j

La funcion devuelve un valor que crece a medida que la similitud entre ellos
aumenta. Se podria decir que su similitud es sim(i,j) =1 cuando i y j son el
mismo item, y sim(i,j) = 0 cuando i y j no tienen nada en comun.

Hay distintos métodos para medir similitud, y se recomiendan dependiendo
del tipo de data que se tenga. A continuacion, se describirdn cudles son
recomendados dependiendo de la data [16]:

e Data Unitaria: esta es data que contiene sélo un tipo de objeto, podria
ser por ejemplo solo /ikes, o sblo transacciones de items comprados.
Ejemplo de esta data podria ser:

- al usuario 1 le gusta la pelicula 2.
- al usuario 2 le gusta la pelicula 1.
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- al usuario 3 le gusta la pelicula 2.

Para este tipo de data se recomienda utilizar la medida de similitud
de Jaccard.

Data Binaria: esta data es en la que se puede encontrar dos valores
posibles. Por ejemplo, me gusta y no me gusta. Ejemplo de este tipo
de data:

- al usuario 1 no le gusta la pelicula 2
- al usuario 1 le gusta la pelicula 1.
- al usuario 2 le gusta la pelicula 1.

Para este tipo de data también se recomienda utilizar la medida se
similitud de Jaccard.

Data Cuantitativa: esta es la data que como su nombre lo indica, es
cualitativa, es decir se puede medir en intervalos indicando que tanto
te gusta o no algo, del tipo de preguntas califica un objeto de 1 a 10.
Ejemplo de esta data:

- el usuario 1 le da 4 de 10 estrellas a la pelicula 1.
- el usuario 2 le da 10 de 10 estrellas a la pelicula 1.
- el usuario 3 le da 1 de 10 estrellas a la pelicula 2.

Para este tipo de data se recomienda ocupar las medidas de similitud
de Pearson o Cosine.

2.1.5 Medidas de Similitud

Como se acaba de describir en las funciones de similitud, dependiendo del
tipo de data que se tenga es que se recomienda utilizar distintas medidas de
similitud.
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Coeficiente de Similitud de Jaccard: esta distancia fue creada por Paul
Jaccard para indicar que tan cerca estaban dos conjuntos uno del otro.
También se puede encontrar como el indice de Jaccard o la distancia de
Jaccard [17].

A simple vista dos conjuntos parecieran no tener relacién con los tipos
de recomendaciones que se necesitan, para un usuario y el contenido
que se le desea recomendar. Es por eso que hay que pensarlo con una
pequefia modificacion, imaginando que cada pelicula es un conjunto
gue contiene a todos los usuarios que calificaron positivamente a esa
pelicula, entonces de esa forma se pueden comparar las 2 peliculas,
comparando los dos conjuntos de usuarios.

En el caso del sistema de recomendacion de este trabajo se podria
considerar cada conjunto como los usuarios que interactuaron con una
pregunta en particular, es decir tendriamos un conjunto por cada
pregunta. El conjunto podria ser definido como una lista de ceros y
unos, donde los ceros indican si los usuarios respondieron la pregunta
de manera correcta, y los unos si es que no acertaron a la respuesta
correcta. Un ejemplo de conjuntos:

Preguntas | Usuario 1 | Usuario 2 |Usuario 3 | Usuario 4 | Usuario 5
Preguntal | O 1 1 0 1
Pregunta 2 | 1 1 1 1 0
Pregunta 3 | 1 0 0 1 0

Tabla 2: Ejemplo de Conjuntos - Elaboracion Propia

En la tabla se puede ver que se tienen 3 conjuntos (cada fila indica el
conjunto de la pregunta respectiva). Donde por ejemplo podemos ver
que la pregunta 2 fue respondida correctamente por todos los usuarios,
excepto por el usuario 5.

Para encontrar la similitud de Jaccard de dos preguntas hay que
calcular cuantos usuarios respondieron incorrectamente ambas
preguntas, y Iluego dividirlo por cuantos usuarios contestaron

incorrectamente una o las dos preguntas [17]. Dado esto, la similitud
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entre la pregunta 2 y 3 seria, la cantidad de usuarios que contestaron
incorrectamente ambas preguntas (dos, el usuario 1 y el usuario 4),
dividido la cantidad de usuarios que contestaron incorrectamente una o
las 2 preguntas (cuatro, los usuarios 1, 2, 3 y 4). Por lo tanto, la
similitud de las preguntas 2 y 3 seria 2/4 = 0,5.

e Normas L: otra forma de medir distancias y similitudes son las normas.
Si se tiene un ranking, donde el usuario evalla ciertos objetos en
alguna escala, por ejemplo, que el usuario 1 le ponga nota 5 a una
cierta pelicula, y que el usuario 2 le ponga nota 3, la distancia con la
norma 1 se puede medir como:

Distancia (usuario 1, usuario 2) = |ranking U1 - ranking U2|
Entonces la medida de similitud seria’:

1
|[ranking U1 - ranking U2| + 1

Donde mientras mas se acerquen a 1 mas parecidos son, mientras que
el 0 los hace totalmente desiguales. [18]

La norma 2 tiene la misma idea, pero se define como la norma
euclidiana:

Distancia (U1,U2) = ||ranking U1 - ranking U2||, = |ranking U1,i - ranking U2, j|2

n
i=1

Cuya diferencia absoluta es:

n
Suma de la Diferencia Absoluta = Z |ranking U1,1i - ranking U2, i|
i=1
Y su diferencia medio absoluta:

7 Se le agrega este 1 para que no ocurra la divisidon por 0, esto debe hacerse excepto si las 2 calificaciones son las
mismas.
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n

1
Diferencia Media Absoluta = Ez |ranking U1,i - ranking U2, i|
i=1

En el caso del sistema de recomendacidon para preguntas PAES de
matematicas ambas normas no aplican ya que las preguntas tienen
respuestas binarias (correcta o incorrecta).

Similitud de Cosine: esta similitud considera otra forma de mirar el
contenido, y es haciendo que la matriz de calificacion de usuarios y los
objetos que estan calificando, pasan a ser vectores en el espacio, y lo
gue se observa para ver la similitud es el angulo que se forma entre
ellos. [19]

Se puede entender mejor usando un ejemplo. Considerando el plano de
coordenadas, 2 objetos y supongamos 3 usuarios, se utiliza la
calificacion de cada usuario para ambos objetos, y dependiendo de
estos valores es que la punta del vector tiene una ubicacion en el eje x
y en el eje y. Si se trazan los vectores desde el origen hasta estos
puntos, se forman distintos angulos entre los 3 usuarios, y estos son
los que representan la distancia o también que tan similares son entre
ellos.

Usuario 1

Objeto 2

Usuario 2

Usuario 3

—»
»

Objeto 1

Figura 2: Esquema de ejemplo de Similitud de Cosine
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Como puede verse en la figura 2, de acuerdo a esta medida el usuario
2 es mas similar al usuario 3, que al usuario 1.

Al igual que el caso de las normas, para el caso de recomendacion de
preguntas PAES, es un poco mas dificil ya que dado que los vectores
podrian tomar solo los valores de 1 y 0, sélo quedarian en el eje x, en
el y, o en exactamente 45 grados respecto a los ejes.

Coeficiente de correlacién de Pearson: el coeficiente de Pearson mide
gue tanto 2 lineas se parecen entre usuarios. Estas lineas se forman
mediante el graficar la calificacién que se le da a cada uno de los
objetos. [20]

Por lo tanto, cada linea pertenece a un usuario y esta baja o sube si es
que la pregunta esta contestada correcta o incorrectamente (ceros o
unos respectivamente).

Como calcular el coeficiente de correlacion de Pearson, a continuacién:

Ze eU(ri,u - T_i) (7}',u - F})

\/Ze EU(ri,u - 771)2 \/Ze EU(Tj,u - E)Z

sim(i,j) =

Por ejemplo, tomemos a un usuario 1, si responde todas las preguntas
correctamente su linea deberia ser paralela y coincidente con el eje x,
pues serian solo ceros. Por otro lado, si es que lo respondié todo
incorrecto, seria la misma linea paralela, pero con coeficiente de
posicién 1, si en un tercer caso algunas las responde correctas y otras
incorrectas podria tener un zigzag entre ambos numeros que puede
estacionarse o no en alguno de los 2 si es que coincide en correcto o
incorrecto en mas de una pregunta.

Pearson mira que tan diferentes son cada punto uno del otro, muy
diferentes seria cercano a -1, mientras que muy parecido seria cercano
a 1. Por otra parte, algo cercano a 0 significa que los items no estarian
correlacionados.
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2.1.6 Indicadores de Evaluacion de Sistemas de Recomendacion

Hay otro tipo de indicadores que se utilizan para medir el desempefo de un

sistema de recomendacion. Estos indicadores también se tendran en cuenta

al momento de que el sistema esté creado y se comience su implementacion.

Ellos son los indicadores de evaluacion de sistemas de recomendacion. A

continuacién, su definicidon y cdmo seria su papel para el caso del sistema de

recomendacion de este trabajo en particular.

Efectividad: se define una fase de aprendizaje en la que el usuario
mostrara su preferencia por distintos objetos, la efectividad se mide
considerando el porcentaje de objetos que se prefirid durante la fase
de aprendizaje. [21] En general esto considera sistemas donde los
usuarios acceden a contenido libremente, donde no hay una pauta a
seguir al momento de responder las preguntas, como seria el caso del
sistema de recomendacién de este trabajo, donde luego de una
pregunta viene otra que depende de lo respondido en las anteriores.
Considerando esto, la efectividad podria medirse aqui como que
porcentaje de las combinaciones posibles de eje tematico - habilidad
lograron superarse, o al menos mejorar en algun porcentaje. Esto
habria que definirlo, podria ser que porcentaje de las combinaciones
logré mejorar cierto porcentaje, que podria ser la meta de aprendizaje
que se establezca con anterioridad.

Eficiencia: indica el tiempo necesario para el usuario, para alcanzar su
meta de aprendizaje. [21] Al igual que en el punto anterior donde hay
que comenzar a incluir definiciones tales como que porcentaje de
mejora sera aceptable para calificarse como efectivo, aqui se tiene que
establecer la meta de aprendizaje, es decir, cuanto es lo que se quiere
mejorar en la totalidad de los ejes tematicos y habilidades que evalua
la PAES de matematicas, y luego de tener este nimero, la eficiencia
mediria cuantas iteraciones tomoé poder llegar a esta meta.

Satisfaccion: es una medida subjetiva, que debe ser evaluada en
conjunto con el usuario. [21] A pesar de que se tengan muchas
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medidas que seran concretas y objetivas (con numeros), la percepcion
del usuario siempre es importante, es por eso que en este caso se
podria considerar una encuesta final para todos quienes hicieron uso
del sistema y que pudieran expresar si sintieron que aprendieron o que
mejoraron mas en algun ambito en particular.

e Ratio de Abandono: representa el porcentaje de usuarios que dejan de
participar en la configuracion de aprendizaje, y que de esa forma
finalmente no alcanzan la meta de aprendizaje establecida. [21] Al
momento de realizar el experimento con usuarios reales para poder
validar la hipdtesis de investigacién se espera que todos participen
hasta el final, si esto no ocurriera se podria calcular este ratio de
manera sencilla. Sin embargo, si es que todos los usuarios llegaran
hasta el final se podria considerar el ratio de participacion, en que
momento decayd la participacién, lo que se podria medir cuando esta
pierde cierta frecuencia, que también tendria que definirse.

2.2 Plataformas E-Learning

El sistema de recomendacion que se realizara en este trabajo es un sistema
de recomendacién de aprendizaje, por lo que es de vital importancia incluir
también para su desarrollo la visidn que se tiene desde las plataformas e-
learning.

Los sistemas e-learning ya llevan bastante tiempo, y se utilizan en varios
contextos de aprendizaje distintos. Con el crecimiento del uso de
computadores, de internet, y de avances en las tecnologias de
telecomunicaciones, el e-learning ha sido reconocido como una herramienta
de aprendizaje muy valiosa. Es un tipo de aprendizaje a distancia donde el
material para los estudiantes les es entregado de manera electrénica. [22]

Una plataforma e-learning provee de una infraestructura que integra material
de aprendizaje, herramientas y servicios dentro de una misma solucién para
poder crear y entregar contenido educacional de manera rapida, efectiva y
econodmica, por lo que se ha vuelto una alternativa relevante al aprendizaje
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en las salas de clase. [22] Muchas veces en colegios y universidades son
usadas también para que los alumnos puedan tener acceso a sus notas, o a
comunicacién con sus profesores y compafieros, pero en lo que a este
trabajo concierne sélo sera enfocado en la parte en la que se basa en
contenido para el aprendizaje.

Las plataformas e-learning puede ser sincronas o asincronas. Las sincronas
requieren de la participacién simultanea de todos los participantes, tantos de
los que estan para aprender como de quienes les van a ensefiar, estando en
diferentes lugares. Las plataformas e-learning sincronas serian cualquier tipo
de evento en tiempo real de manera remota a usuarios que busquen
aprender y ademas comunicacién entre los participantes. Podria ser una
video conferencia, una clase virtual o cualquier idea parecida. Por otra parte,
las plataformas asincronas no requieren de la participacion simultanea de
guienes ensefan y quienes aprenden, sino que hace referencia a un evento
en donde el aprendizaje no ocurre en tiempo real [22]. Esto les da mayor
libertad a quienes estan buscando aprender, ya que pueden acceder a la
plataforma en cualquier momento, y quedarse también tanto como deseen.

2.2.1 Caracteristicas Plataformas E-Learning

Hay cuatro caracteristicas importantes con las que las plataformas e-learning
cumplen para poder entregarle una buena experiencia al usuario. Ellas son:

e Manejabilidad: este concepto hace referencia a poder hacer uso de la
informacion que vaya surgiendo de la misma plataforma, desde saber
quién esta escribiendo o quién publicé algo, hasta poder registrar la
actividad de cada usuario, por ejemplo, cuantos clic hizo antes de
llegar a determinada pagina, o que fue lo que visitd antes. Todo este
registro de actividad es especialmente valioso, ya que luego se podrian
levantar indicadores con esta informacién y hacer mejoras.

e Accesibilidad: una de las caracteristicas, quizas la mas importante de
las plataformas e-learning, es la accesibilidad. El usuario debe poder
tener exceso, en todo momento y en cualquier lugar que tenga
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conectividad, a la plataforma para poder revisar sus contenidos, sin
necesitar estar en algun lugar determinado, sélo con los dispositivos
para los cudles la plataforma se encuentre habilitada para funcionar.

Escalabilidad: las plataformas pueden ser escalables, idealmente deben
serlo, de esta forma facilitan por ejemplo el agregar nuevo contenido
para sus creadores, poder incluir nuevos cursos, 0 nuevas
funcionalidades sin la necesidad de comenzar todo de nuevo.

Optimizacidon: esta es una caracteristica inherente en todas las
plataformas e-learning, por el s6lo hecho de ser plataformas online.
Hace referencia al hecho de eliminar acciones como:

- Tener que asumir costos de viajar a algun lugar para poder tener el
encuentro o el acceso a la informacion que se tendria en la
plataforma.

- Pérdida de tiempo en el viaje, permitiéndole tanto a quienes ensefian
como a quienes buscan aprender, poder organizar mejor su tiempo.

- Gastar en costos de produccién de contenido online, esto se permite
por la escalabilidad de las plataformas e-learning.

Actualmente los sistemas de e-learning pueden presentar algunos
problemas. Es importante tenerlos en cuenta para evitarlos y asi poder tener
un mejor desempefio. Algunos de ellos son [22]:

Material basado sdlo en texto: uno de los principales problemas es que
muchas veces presentan contenido sélo basado en lecturas, sin
interaccion, lo que hace que la experiencia se vuelva aburrida para el
usuario, ya que generalmente son reacios a leer grandes volumenes de
texto [23], es por esto que resulta muy importante hacer que esto no
ocurra y procurar la suficiente interaccion.

Falta de contenido con buenas explicaciones: un gran numero de
sistemas de e-learning no tienen explicaciones adecuadas para los
estudiantes. Muchos de ellos sbélo implementan diapositivas de power
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point, y no es poco comun que los estudiantes tengan dificultades y
terminen por no entender el mensaje objetivo de la presentacion [22].
En general el formato de las presentaciones es bien utilizado para
presentar, pero esto se da porque el interlocutor maneja contenidos
gue no estan totalmente detallados en las diapositivas, y aunque esto
sea asi, el complemento de ambos hace que se logre el objetivo. Sin
embargo, cuando la presentacién es utilizada en otro contexto como
este, muchas veces no contienen el suficiente detalle, o al menos no en
la forma que es necesario para poder entenderlo de manera optima.

Por lo mencionado anteriormente es muy importante y relevante para
que se cumpla con los objetivos de aprendizaje el no olvidar que se
estd en otro ambiente, en donde no se cuenta con las mismas
herramientas que se tienen en un aula, por lo que hay que hacer que
todo el material sea autocontenido y con las explicaciones necesarias
para poder comprender a cabalidad el contenido presentado.

Falta de flexibilidad: a diferencia de las salas de clases tradicionales en
donde los estudiantes interactian directamente con los profesores
estando en el mismo lugar y en el mismo momento, puede llegar a ser
un problema el hecho de tener que hacerlo de manera online, ya que
requiere que los estudiantes hagan mas esfuerzo. Esto, porque a veces
el hecho de que los sitios no sean tan interactivos obliga a los
estudiantes a estar durante todo el proceso, aunque por ejemplo sean
cosas que ya sepan [22]. Debido a la poca flexibilidad que les es
entregada puede que terminen perdiendo tiempo.

Esta caracteristica no deberia ser un problema para el sistema de
recomendacidon de este trabajo ya que justamente se basa en lo que
responde el usuario para capturar su aprendizaje y asi continuar con
las preguntas con las que el usuario tiene mas problemas, de manera
de tener siempre aprendizaje de algo nuevo, y luego reforzamiento de
lo que presenta menor entendimiento.
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e Instrucciones multimedia aisladas o poco estructuradas: en los ultimos
afos la tecnologia multimedia ha avanzado enormemente y ha tenido
potencial para influenciar los procesos y productos ofrecidos por e-
learning. A pesar de esto hay muchos sistemas de E-learning que
simplemente publican contenido en la web sin hacer ningun
procesamiento anterior. Las publicaciones son usualmente estaticas,
pasivas, y sin estructura, ademas sin ningln tipo de asociacidon con
otro contenido relevante, por ejemplo, para facilitar el aprendizaje, un
video y una presentacion de power point que mostrandose juntas se
entienden mucho mejor, los estudiantes tienen que dirigirse a dos
sitios distintos para poder revisarlas [22].

Dado esto la recomendacion mas importante aqui es tener esta
caracteristica en cuenta y preocuparse de que todo lo necesario esté en
el mismo lugar, o para otro tipo de plataformas e-learning, como lo
sera el sistema recomendador de este trabajo, en el orden correcto.

Hasta el momento todo lo que se ha mencionado tiene que ver con
plataformas e-learning genéricas, que no necesariamente implementan un
sistema de recomendacidén. A continuacion, la definicion de lo que seria un
sistema de recomendacién para una plataforma de e-learning.

Un sistema de recomendacion en un contexto de e-learning, es un agente de
software que trata de recomendar acciones al aprendiz de manera
inteligente, basandose en las acciones realizadas previamente por ellos.
Estas recomendaciones podrian ser de actividades online como por ejemplo
hacer un ejercicio, leer los mensajes publicados en un sistema de
conferencia, correr una simulacion online, o simplemente utilizar un recurso
web. Estos sistemas de recomendacion en su mayoria han tratado
especialmente en el e-commerce de incentivar las compras de ciertos bienes,
pero no han dedicado tanto tiempo al e-learning [24].

Como se menciona en [24], hay muchos estudios e investigaciones para
sistemas de recomendacidon en e-commerce, pero cuando se trata del area
de aprendizaje y educacidon todo se vuelve mas difuso. Dado esto, lo que se
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observara y tratara de estudiar son las plataformas e-learning en general y
las que incluyen algun tipo de recomendacién, en la mayoria de los casos en
la forma de navegacién. Desde aqui aparecen algunos conceptos nuevos. A
continuacién, su descripcidn:

2.2.2 Sistemas de Recomendacién para E-Learning

Un “recomendador de tareas e-learning” es un sistema que recomienda una
tarea de aprendizaje al usuario que estd buscando aprender, basado en las
tareas que el usuario ya ha realizado y en el éxito que ha tenido en ellas,
ademas de las tareas realizadas por otros usuarios similares. La similitud
entre los usuarios puede ser establecida usando perfiles de usuario, o puede
ser basada en patrones de acceso previos. En principio hay 2 grandes partes
en el disefo de este recomendador que son un moédulo de aprendizaje, que
aprende de patrones de acceso pasados e infiere un modelo de acceso
comun o individual, y un médulo recomendador, que aplica el modelo de
aprendizaje en determinados momentos para asi recomendar las siguientes
acciones [24]. Hay muchas maneras de implementar estos procesos como
por ejemplo con data clustering, asociacion de reglas de mineria o filtraje
colaborativo [25].

Minando los datos de la web, particularmente los registros que se guardan en
los servidores, el registro de ellos crea un rastro de la navegacién de los
usuarios en los sitios respectivos. Para poder procesar los datos de estos
registros y obtener patrones de comportamiento para poder mejorar el
sistema de aprendizaje, se necesita hacer una limpieza significativa y una
transformacion de los datos para preparar la informacion para los algoritmos
de data mining que se van a utilizar [26]. Esto es principalmente
considerando sitios de la web donde los usuarios disponen de distintas
opciones y no de un portal guiado, y ademdas muchas veces no se tiene
registro de quien es el usuario que estda interactuando por lo que es
necesario, en base a los registros que se tienen, armar sesiones para poder
definir un perfil y hacer recomendaciones en base a los patrones.
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Sin embargo, en el caso del sistema de recomendacién de este trabajo todos
los usuarios tendran una cuenta en la cual estaran registrados por lo cual no
serd necesario crear sesiones por medio del registro de los logs. Ademas,
como el sistema de recomendaciéon serd de preguntas PAES mediante el
aprendizaje de las respuestas a las preguntas anteriores, no hay navegacion
de forma desordenada, ya que los usuarios van contestando las preguntas
gue se les presentan, y ese es el camino que siguen.

2.3 Caso de éxito: Squirrel Al

El caso de Squirrel Al se parece bastante al problema que se aborda en este
trabajo de tesis y es por eso que se le dedica este apartado. Squirrel Al es la
primera empresa que se especializa en educacion inteligente adaptativa en
China, y es la lider del mercado. Fue fundada en el afio 2014, y es el primer
motor basado en el algoritmo avanzado desarrollado por YiXue Education. Se
destaca por la experiencia que les provee a sus estudiantes, ayudandolos a
avanzar en su aprendizaje a través de un sistema en tiempo real que se
adapta y ademas incentiva habitos de aprendizaje con practica.

El sistema de Al simula a un profesor humano que le da al estudiante un
plan de aprendizaje personalizado, dandole tutoria de uno a uno, resultando
en tener de 5 a 10 veces mas eficiencia que las instrucciones tradicionales.
Squirrel Al ofrece cursos de alta calidad después del colegio tradicional, en
ramos como Chino, Matematicas, Inglés, Fisica y Quimica.

La plataforma de aprendizaje Squirrel AI le brinda a los estudiantes una
experiencia supervisada de aprendizaje adaptativo, que ha sido probado que
aumenta tanto la eficacia del estudiante como su compromiso con las
plataformas de e-learning y los centros de aprendizaje presenciales que
poseen. Hasta el momento, Squirrel AI ha abierto 1.700 colegios y tiene
3.000 profesores en mas de 200 ciudades a lo largo de 20 provincias y
regiones autonomas de China. Ademas, ha establecido un laboratorio de
inteligencia artificial de educacion en Nueva York y también colaboracion
como partners con algunas instituciones como la Universidad de Carnegie
Mellén y UC-Berkeley. [27]
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2.3.1 Analisis de Metodologia de Squirrel Al

La metodologia que utiliza Squirrel Al se basa principalmente en los
computadores de los estudiantes. Los estudiantes y los profesores van a
encontrarse a través de las pantallas. En una habitacion estan los
estudiantes usando audifonos y teniendo una sesidén en el computador, y en
otra pueden haber tres estudiantes que estan teniendo 3 clases de
matematicas de manera separada, junto a un profesor que los esta
monitoreando [28]. Como se puede observar son dos las modalidades que
existen en el centro, con profesores presenciales que se dedican
especialmente a un grupo reducido de alumnos para poder responderles de
manera adecuada y personalizada, y también con tutores online.

Una de las mayores innovaciones que Squirrel Al ofrece es su escala y
granularidad. Por cada curso que ofrece su equipo de ingenieria con un grupo
de profesores master subdividen la materia en una pieza conceptual lo mas
pequefia posibles. Por ejemplo, en el caso de matematicas, la asignatura se
puede dividir en 10.000 elementos atdomicos, o “puntos de conocimiento”,
como por ejemplo niumeros racionales, las propiedades de un tridngulo o el
teorema de Pitagoras. Lo que se busca con esto es diagnosticar las brechas
de conocimiento en los estudiantes lo mas precisamente que se pueda.
Comparandolo con otro tipo de plataformas similares como ALEKS, una
plataforma de aprendizaje adaptativo desarrollado por McGraw-Hill que fue la
que inspird a Squirrel AI, divide la misma materia en 3.000 puntos de
conocimiento.

Una vez que los puntos de conocimiento son determinados, a los estudiantes
se les asignan videos con catedras, notas, ejemplos de trabajo y problemas
practicos. Las relaciones entre ellos, como tienen que ver uno con otro, y los
temas que a veces tocan mas de uno de estos puntos, se establecen en un
grafico de conocimiento, que también se basa en la experiencia de los
profesores master.

El estudiante comienza un curso de estudio con una prueba de diagndstico
para verificar que tan bien entiende los conceptos clave. Si responde
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correctamente una respuesta que aparezca al principio el sistema asumira
gue sabe los conceptos que estan relacionados y los saltara, y con 10
preguntas, el sistema tendra una idea grosso modo de lo que el estudiante
necesita trabajar mas y con eso le va a construir un curriculo. A medida que
el estudiante repase, el sistema actualiza el modelo de su entendimiento y
ajusta su curriculo de acuerdo a ello. Mientras mas estudiantes utilicen el
sistema se pueden ir viendo conexiones entre temas que no se habian visto
antes, y que se van creando en base a lo que ellos van respondiendo.
Mientras que la plataforma ALEKS hace también lo mismo, Squirrel dice que
su optimizacién de machine learning es mas limitada, lo que la haria menos
efectiva en teoria. [28]

Al igual que la idea del sistema de recomendacion de este trabajo, Squirrel
Al busca ayudar a los estudiantes a obtener un mejor puntaje en sus
pruebas estandar® para poder entrar a la universidad. Y de la misma manera
que la PAES de matematicas de Chile, son pruebas con preguntas
estandarizadas, lo que hace mas facil poder modelarlas.

2.4 Analisis Funcional de Plataformas Similares

Funcionalidades | Squirrel Al Plataformas E-Learning

Ejercitacion Se pueden ejercitar distintas | Se pueden ejercitar
tematicas distintas tematicas

Guia Si tiene, hay tutores que | No tiene, el usuario es

Personalizada acompanan a los estudiantes | el que determina que
en su aprendizaje pasos seguir

Costo Costo elevado, ya que se|Bajo <costo o en

debe financiar a los tutores | algunos casos gratuito
personalizados

Acceso Online y asistencia a sus | Online
laboratorios de ensefanza

Tabla 3: Analisis de Funcionalidades - Elaboracion Propia

8 Examen para entrar a las universidades en China, también puede darte acceso a universidades occidentales.
Catalogado como uno de los mas dificiles del mundo.
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Las plataformas E-Learning dan solucion parcial al problema ya que logran
entregar herramientas para que los estudiantes puedan ejercitar las distintas
tematicas, sin embargo, la solucién no resuelve el problema en su totalidad,
ya que, dado que el contenido esta dispuesto de manera estandar, no existe
una guia personalizada para que cada usuario pueda seguir el camino y
dedicar el tiempo a cada materia que sea 6ptimo en su aprendizaje.

Por otra parte, estd el Laboratorio Squirrel AI en China, que resuelve el
problema, ya que cada estudiante cuenta con un plan personalizado con la
guia de un tutor, pero requiere del tiempo de un tutor que esta pendiente de
un grupo de hasta tres estudiantes, por lo que nuevamente se escapa en
cierta medida del alcance de muchos por su costo.
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Capitulo 3: Levantamiento de Requerimientos

3.1 Levantamiento de Features Minimas

Luego de haber revisado el marco tedrico en lo que respecta al estado del
arte de los sistemas de recomendacion, las plataformas e-learning y los
sistemas de aprendizaje adaptativos, esta seccidén hace referencia a un
analisis y discusién de estos para poder hacer un levantamiento de las
features minimas que deberia tener el sistema de recomendacion.

3.1.1 Sistemas de Recomendacion

Una de las dimensiones que describen los sistemas de recomendacién es la
interfaz. La interfaz describe los tipos de inputs y outputs que recibe y
entrega el sistema. Este es un detalle importante a considerar para las
features minimas del sistema, ya que como se vio en la seccién
correspondiente (2.1.1), el input para el caso de este trabajo no puede ser
explicito, por los mismos motivos mencionados, no se trata de clasificar algo
gue se estd comprando dependiendo de los gustos del usuario, por el
contrario, lo que se trata de inferir es la capacidad y el conocimiento que
este maneja, que podria resultar dificil de contestar certeramente, o incluso
con honestidad. Por lo que en este caso el input seria implicito basado en las
respuestas que el usuario entregue a los ejercicios de matematicas que se le
vayan presentando. El output del sistema serian recomendaciones que
respondan al conocimiento que el usuario va demostrando a medida que
resuelve mas ejercicios.

En cuanto a las técnicas de recomendacién, estas serian colaborativas vy
basadas en contenido, dejando de lado las demograficas. Serian
colaborativas, asumiendo que al igual que en las preferencias ante objetos
en particular, también podria existir el hecho de tener habilidades similares
basandose en el perfil de los usuarios. Considerando que, si son parecidos,
las preguntas que se les propondrian podrian serlo también. Basadas en
contenido pues dependiendo de su perfil, y de como se vaya comportando es
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gue se definira que es lo que mas le cuesta y esas seran las
recomendaciones que se le realizaran. Se dejan totalmente de lado las
recomendaciones demograficas, ya que para estos efectos no tiene
relevancia ninguna de las caracteristicas de demografia de los usuarios.

Respecto al enfoque con el cual se deberian hacer las recomendaciones, se
aplicaria el time based approach, pero en una forma diferente a como es
pensado originalmente, ya que en este caso a medida que avanza el tiempo
y lo que tiene mas relevancia es recomendar lo ultimo, esto si seria asi en
caso de que la resolucién sea con error, pero en caso de que la respuesta
sea correcta, ésta no se mantiene correcta para siempre, sino que a medida
que el tiempo va pasando se va considerando que se pierde el dominio (muy
de a poco), pero no es algo que quede a perpetuidad, de esta forma si ha
pasado mucho tiempo sin que se enfrente a una pregunta con esa tematica
sera momento de recomendar otra vez para analizar si el dominio continua
siendo el mismo, y si no lo es, dar mas recomendaciones por ese lado para
poder mejorar en las deficiencias.

Estan también las reglas de asociacion, que se tendran en cuenta en caso de
que sea necesario y se dé alguna relacion de esa forma con alguno de los
items. Si es que se observa algun patrén que indique que en la mayoria de
los casos que hay error, también se tiene este mismo error en otro tipo de
contenido sera una observacién que se tendra en cuenta y se considerara
incluir al momento de hacer las recomendaciones.

Entre otra de las features minimas a incluir en el sistema de recomendacién
es considerar la evidencia que se va a recolectar de los usuarios, definir que
va a ser lo importante en cada uno de los casos y poder analizar qué cosas
se van a considerar al momento de poder armar el perfil de cada usuario.
Una vez se tenga la evidencia recolectada y el perfil armado, en base a estos
items hay que también incluir otra caracteristica importante, la similitud.
Como se reviso en la seccién 2.1.4 hay varias formas de medir la similitud
entre items o entre usuarios, dependiendo de con lo que se esta
recomendando y de qué tipo son las recomendaciones que se quieren
realizar es que es el tipo de medida de similitud que se va a utilizar.
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Probablemente lo mas indicado seria utilizar la medida de similitud de
Jaccard, esto, pensando en el tipo de objeto que se esta recomendando. Las
preguntas tienen sélo dos posibles outputs, correcto o incorrecto, dado que
esta es una de las principales ventajas que tiene Jaccard versus otras
medidas de similitud, es la que seria la mas indicada.

3.1.2 Plataformas E-learning

En cuanto a las features minimas que el sistema deberia tener siendo una
plataforma e-learning estd su forma de entregar el contenido. Aqui las
plataformas tenian la caracteristica de ser sincrona (si se requeria presencia
simultanea de los participantes), o asincrona si se podia utilizar la plataforma
en cualquier momento, sin necesidad de que la contraparte estuviese
también conectada, o también que quien quiera utilizar la plataforma lo
tenga que hacer sujeto a ciertos horarios en los que el contenido estara
disponible. La asincronia es muy relevante a considerar en este sistema, ya
que eso le entrega mas flexibilidad a la plataforma, no imponiendo
restricciones para el momento de su uso.

El sistema debe tener también manejabilidad. La manejabilidad es el hecho
de que sea sencillo acceder, manejar y trabajar con la informacién que se
esta generando. Esto es sumamente importante ya que se conecta
directamente con una de las caracteristicas minimas que el sistema debia
tener pensando en las features minimas que poseen los sistemas de
recomendacién, esta caracteristica es la evidencia. Para poder recolectar la
evidencia es muy necesaria la manejabilidad, el poder tener un registro de la
actividad del usuario, aqui probablemente se va a registrar que fue lo que
visitd, cuanto tiempo pasé en cada pregunta, etc. También el usuario mismo,
ya que cada usuario tendria una cuenta para llevar este registro, esto
facilitaria el hecho de tener que crear sesiones basadas en los logs de las
paginas web, como usualmente tiene que hacerse en sitios de compras
donde los usuarios no estan previamente registrados.
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Otra caracteristica importante con la que el sistema debe contar es con
accesibilidad®, debe ser posible acceder a él desde todas partes en las que se
cuente con internet, y ademas en cualquier momento que se desee. Es por
esto que el sistema debe ser apto para manejarse desde computadores e
idealmente también contar con una buena interfaz (que sea capaz de
adaptarse) desde dispositivos mas pequefios, como tablets o celulares,
dando mas facilidad para realizar la conexion.

El sistema debe poseer escalabilidad. Agregar nuevo contenido debe ser
escalable, es decir, poder agregarlo de forma sencilla e independiente de la
parte de la plataforma en donde se esté instaurando. Para el momento de
agregar nuevas preguntas, estas simplemente deben ser registradas, y
clasificadas de acuerdo a su eje tematico y habilidad. De la mano de esto
mismo viene la optimizacion como un agregado, ya que, gracias a la
existencia del sistema, se ahorraran los costos de movilizacién que en otro
caso se habrian dado para ir a repasar presencialmente a algun lugar,
ademas habria mejor administracion del tiempo de los usuarios, ya que como
se menciond recién en cuanto a la movilizacidn y sus costos, también se
ahorra el tiempo de esta y tienen mas tiempo para poder organizarse y
administrarlo de mejor manera.

En cuanto a la forma en que el contenido es presentado a los usuarios del
sistema, este debe ser dispuesto de manera que no existan largos texto que
puedan confundir a los estudiantes, sino que existan buenas instrucciones, y
se les dé el espacio a los usuarios para interactuar. Estas caracteristicas
minimas, podria decirse que son inherentes al sistema ya que los ejercicios
que se van presentando y las recomendaciones son realizados precisamente
para crear interaccion con el usuario.

Otra feature relevante es la flexibilidad que debe existir para que el usuario
no se enfrente obligatoriamente a tematicas que el ya maneja. Esto al igual
gue las caracteristicas mencionadas en el parrafo anterior, es algo inherente

° No confundir con la accesibilidad para personas con alguna discapacidad fisica o cognitiva. Este punto hace
referencia a que el sistema debe ser accesible desde todo tipo de dispositivos y desde cualquier parte que cuente
con una conexion a internet.
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al sistema (en términos de no darles ejercicios que ya saben al momento del
estudio), ya que Ila plataforma se encarga de no hacerlo porque
precisamente se dedica a repasar el contenido que esta débil y no el que ya
es sabido, debido a las recomendaciones que va entregando.

3.1.3 Squirrel Al

En el caso de las plataformas de aprendizaje adaptativo, como el caso de
Squirrel AI, lo mas destacable en su metodologia para incluir en este sistema
es la granularidad que se debe tener en cuanto a los distintos temas. Las
preguntas de la PAES de matematicas se dividen de acuerdo a su eje
tematico, y ademas de acuerdo a la habilidad que estan midiendo. Los
contenidos se dividen en 4 ejes tematicos, estos a su vez en 16 unidades
tematicas, los que abarcan 45 subtemas, por otra parte, las habilidades que
miden las preguntas pueden ser 4, por lo que hay un total de 180
combinaciones posibles para realizar preguntas.

3.2 Situacion Actual

La situacidén actual considera el escenario planteado en los puntos 1.1 y 1.2
de esta tesis. El promedio de alumnos por sala de clases en Chile es superior
a 30, lo que impide que los profesores puedan entregarle un grado de
dedicacion y personalizacion suficiente a cada nifio, ya que las materias a
revisar se encuentran establecidas en la programacién de cada afio y se debe
avanzar aunque algunos estudiantes vayan quedando atras, teniendo esto
como consecuencia muchas veces el efecto bola de nieve que hace que dado
gue no se aprendio lo basico no se pueda aprender algo mas complejo por no
tener la base suficiente.

Luego, como alternativa a los profesores de colegio al que todos los nifios
tienen acceso, estan las clases particulares, pero como se observd en el
punto 1.2 en una conocida pagina de clases particulares chilena, los valores
por hora de estas ascienden a valores entre $15.000 y $25.000 por hora, lo
que hace infactible de poder tomar como alternativa permanente dado su
alto costo, a una parte importante de la poblacién que no podria incurrir en
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este gasto. Si se consideran los quintiles en los que se basan las ayudas para
estudiar en instituciones de educacion superior, tres quintiles de la poblacién
no tendrian este “dinero de sobra” para poder apoyar a sus hijos, alrededor
del 60% de la gente.

3.3 Disefio Conceptual

En base a lo estudiado en el marco conceptual y tomando en consideracion
las caracteristicas que deberia tener un sistema de recomendacion educativo,
la solucion debe considerar input implicito en vez de explicito y también en
cuanto a la cantidad de temas presentes para armar el sistema, este debe
ser lo mas granular posible, para asi alcanzar el mayor nivel posible de
especificidad y personalizacién para cada usuario.

Es por esto que lo mas importante que debe tenerse en consideracién para el
disefio conceptual de la solucién es:

e Sistema Online: la solucién debe estar disponible de manera online ya
que esto aumenta la accesibilidad para los usuarios y hace que puedan
utilizarlo con mayor facilidad

e Ejercitacién: no debe ser una plataforma que solo entregue contenido
que haga que los usuarios tengan un comportamiento pasivo (sélo
leer), sino que debe proporcionar la caracteristica de interaccion,
donde los usuarios puedan ejercitar.

e Guia Personalizada: la ejercitacion que cada usuario realice debe ser
con una guia, cada usuario debe tener un plan personalizado
dependiendo de su desempefio/conocimiento en las distintas tematicas
que se presenten.

e Costo: no debe tener un costo alto como el que tendrian las clases
particulares o el del pago de tutores en un aula comun, debe ser un
costo bajo (por ejemplo, el costo mensual podria analogo a lo que
costaria una hora de clases en un aula comun) para que el costo no
sea un impedimento para que ningun estudiante pueda utilizarlo.
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Capitulo 4: Propuesta de Solucion

4.1 Propuesta de Solucion

Considerando los puntos mas importantes levantados que debe tener el
disefo conceptual, la solucién al problema presentado, “la falta de
estudio/ejercitacion/guia en los estudiantes los lleva a un fracaso académico”
[29], es un sistema online de recomendacién de preguntas PAES de
Matematicas, que esté al alcance de todos, y como su nombre lo indica
pueda realizar recomendaciones a cada estudiante de manera personalizada
para que asi cada uno pueda ir mejorando en los temas que particularmente
tiene mas débiles.

Lo que se va a implementar sera una plataforma online en la cual los
distintos usuarios puedan crearse una cuenta, alli, realizardn una prueba de
diagnéstico para que el sistema pueda evaluar cual es su nivel en las
distintas tematicas que abarca la prueba y en base a eso le comience a
entregar preguntas para que pueda comenzar a ejercitar, y a medida que
siga respondiendo preguntas el sistema le recomiende las siguientes en base
a lo que él ha respondido, es decir que le recomiende preguntas de las
tematicas en las que sigue cometiendo errores.

Lo que se esta mejorando en este proceso es el tipo de preguntas que el
usuario va respondiendo y el orden en el que se presentan, ya que no seria
de cualquier tematica, sino que de las tematicas en que el usuario tiene un
nivel mas bajo, y asi mismo, el orden de las preguntas busca en cada nueva
iteracién enfocarse en donde el sistema evalla que el usuario tiene el menor
conocimiento.

Esta tesis tributa al Magister en Gestion de Operaciones ya que el algoritmo
que estd detras del sistema recomendador de preguntas esta optimizando lo
que haria un sistema tradicional, entregar preguntas al azar, o dejarlo a
criterio del mismo usuario. En este caso se esta constantemente revisando
cudl es la tematica en la que el usuario necesita seguir ejercitandose, en
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base a lo que el mismo usuario ha entregado como input al sistema, asi se
optimiza el aprendizaje, ya que en teoria (y lo que se busca comprobar con
la hipotesis de investigacidon), los usuarios que utilicen este sistema deberian
tener mejor desempefo que los estudiantes que utilicen un sistema
aleatorio, o en su defecto obtener el mismo desempefo, pero con menor
numero de iteraciones.

4.2 Modelo de Proceso

A continuacién, el listado de etapas del proceso que presenta la solucién,
Kuizus, el Sistema de Recomendacidn de Preguntas PAES de matematicas,
con su descripcidon y luego el modelo de procesos representado graficamente
para un mejor entendimiento de codmo va avanzando en proceso y qué
caminos puede tomar.

4.2.1 Usuario Ingresa a la Plataforma

Aqui el usuario accede al sitio web de la plataforma, y dependiendo de su
estado, el siguiente paso que puede seguir es iniciar sesién, donde ingresa
su usuario y contrasefia, o si no se ha creado una cuenta aun, se dirige a
registro, para poder crearla.

4.2.2 Usuario Inicia Sesion

El usuario esta en la pantalla de inicio de sesidn. Aqui introduce su usuario y
contrasefa creados al momento de registrarse, y enviando estos datos
puede ingresar a su cuenta.

4.2.3 Usuario Se Registra

El usuario estd en la pantalla de registro. Aqui, para crear una cuenta,

ingresa su nombre, una contrasefa y su correo electronico para poder
verificar su cuenta.
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4.2.4 Usuario Verifica su Cuenta

El usuario accede a su correo electrdnico y abre el correo enviado por Kuizus
para darle clic al link de confirmacién y con esto terminar el proceso de
verificar su cuenta. Al hacer esto su cuenta queda verificada y puede
comenzar a utilizar la plataforma.

4.2.5 Inicio de la Plataforma

En la pantalla de inicio aparecera una breve descripcion de lo que se puede
hacer en este sistema de recomendacion para darle contexto al estudiante y
un botén para que pueda comenzar con sus preguntas. El botéon dira
“Comenzar a ejercitar”.

4.2.6 Comenzar a Ejercitar con Diagndstico

Aqui se desplegara un mensaje que le comunicara a los usuarios que para
poder comenzar a ejercitar primero se les realizara una prueba de
diagndstico que conste de 20 preguntas, y que con ello el sistema podra
tener una linea base para saber que preguntas comenzar a recomendarle.

4.2.7 Ejercitacion

A medida que se vaya avanzando en responder preguntas el sistema va a
tener mas informacién para poder continuar haciendo mas recomendaciones
y asi también poder ir actualizando los datos que haya de cada combinacidn
posible (habilidad-eje tematico).

4.2.8 Usuario Esta Ejercitando

En cada momento en que el usuario estd ejercitando, se le mostrara la

pregunta, las alternativas, la opcidn de marcar una alternativa, de seguir
mas tarde, de pasar a la siguiente pregunta, o de volver al inicio.
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4.2.9 Pantalla de Inicio

Cuando el usuario vuelve a la pantalla de inicio una vez que ya realizd la
prueba de diagndstico y ha comenzado a responder preguntas después de
ello, puede acceder a una pantalla que le muestra que porcentaje de
preguntas ha respondido bien, y que porcentaje mal, asi puede hacerse una
idea de como le esta yendo y puede ir revisando su evolucién.

;Tiene Cuenta?
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" Sesion

&

Ingreso
d Mo

T

Broe | Frm ) B

Cuenta
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Figura 3: Proceso del Usuario en la Plataforma - Elaboracion Propia
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4.3 Categorizacion y Obtencién de Preguntas PAES

La prueba PAES de matematicas tiene varios tipos de preguntas, estas se
clasifican dependiendo de los ejes tematicos que tienen y las habilidades que
buscan medir. Los contenidos a medir en esta prueba estan agrupados en los

siguientes Ejes Tematicos!0:

NUumeros

Algebra y Funciones
Geometria

Probabilidad y Estadistica

Luego, de acuerdo a los objetivos fundamentales por eje, se dividen en 45

subtemas que pueden verse en el anexo A.

Al hacer esta nueva clasificacion, quedan los 45 “tags” finales. Ademas, de
acuerdo con el temario PAES de matematicas se definen cuatro criterios para
definir las habilidades que se estan midiendo en las preguntas y éstas son:

Resolver problemas
Modelar
Representar
Argumentar

La descripcién [30] de cada una a continuacién:

Resolver Problemas: es la habilidad que se tiene para solucionar una
situacién problematica dada, contextualizada o no, rutinaria o no, con
0 sin que se le haya indicado un procedimiento a seguir. Para ello,
puede realizar calculos, aplicar diversos conocimientos y estrategias,
ademas de interpretar y evaluar sus resultados, a través del
pensamiento reflexivo, critico y creativo.

10 estos ejes teméticos provienen del temario oficial de la prueba.
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e Modelar: es la habilidad que se tiene para usar, entender y comparar
expresiones matematicas que describen las caracteristicas relevantes
de una situacién de la vida diaria o de las ciencias, para poder
estudiarla, entenderla y obtener soluciones en el ambito matematico
gue permitan responder preguntas acerca de la situacion modelada.

e Representar: es la habilidad que se tiene para transferir informacién de
situaciones diversas que involucren datos, procesos y relaciones,
mediante el uso de simbolos propios del lenguaje matematico,
utilizando tablas, graficos, diagramas, la recta numérica o el plano
cartesiano y transitar entre las diferentes representaciones.

¢ Argumentar: es la habilidad que se tiene tanto para reconocer, explicar
y justificar la validez de un procedimiento, de pasos deductivos o de
una demostracidén, de estrategias de solucién de diversos problemas,
detectar argumentos erroneos en proposiciones del tipo “si se tiene
esto, entonces se cumplira esto otro”, como por ejemplo, al invertirla.

4.4 Base para las Recomendaciones

4.4.1 Input Implicito

El algoritmo se basara en el input implicito que ingresan los usuarios
mediante las respuestas que dan a los ejercicios que se les van presentando.
Como se menciond anteriormente en el marco tedrico, no es aconsejable
utilizar el input explicito en ambitos de sistemas de recomendacion
educacionales, ya que puede levantarse falsa informacion preguntandole a
los usuarios que es lo que ellos creen, y lo mas cercano a la realidad es que
se sometan a contestar preguntas de los temas en cuestionamiento, y asi se
puede saber con mayor certeza cuales son los que manejan y los que no,
basandose en si sus respuestas fueron correctas o erradas.
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4.4.2 Asociacion de Items

Ademas de lo recién mencionado se considerara también la asociacion de
items para incorporarla a las recomendaciones, asi si mas de un numero
determinado de usuarios tiene un mismo par o grupo de combinaciones
incorrectas (una combinacidon se determina por habilidad y contenido), a los
proximos usuarios y a los mismos involucrados se les recomendaria la otra
combinacion si es que falla en una de ellas.

Un ejemplo de la asociacién de items para poder entender mejor la idea:
e Usuario 1: contesta mal pregunta contenido5 habilidad2 y contenido3
habilidad2.
e Usuario 2: contesta mal pregunta contenido3 habilidad2, contenido5
habilidadl y contenido5 habilidad2.
e Usuario 3: contesta mal pregunta contenidoll habilidadl, contenido5
habilidad2 y contenido3 habilidad2.

Como se puede observar en el caso de los tres usuarios se repiten las dos
combinaciones contenido5 habilidad2 y contenido3 habilidad2, por lo que por
la asociacién de items que se esta incorporando, en futuras ocasiones si
alguno de estos 3 usuarios, o cualquier otro responde incorrectamente
alguna pregunta de la combinacién contenido5 habilidad2, se le sugerira una
de la combinacién contenido3 habilidad2 y viceversa, ya que de acuerdo a la
asociacion de items, si tiene mala una pregunta de una de estas dos
combinaciones, es probable que también necesite ejercitar la otra.

Esto puede calcularse con la medida de similitud de Jaccard, creando
conjuntos de usuarios para cada una de las preguntas, de esta manera se
puede ver la similitud que existe entre las preguntas observando los
conjuntos de usuarios de cada par de preguntas.

4.4.3 Similitud entre Usuarios

Al igual que en el caso de la asociacion de items, si es que dos usuarios se
parecen entre si, esto sera considerado para las recomendaciones. Es decir,
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si dos wusuarios tienen varias combinaciones similares, probablemente
cercano al 50% de las combinaciones que cada uno de ellos ha respondido es
un indicador de que se parecen. Para medir esta similitud entre usuarios
también se puede usar la medida de similitud de Jaccard, esta vez los
conjuntos serian las preguntas respondidas por cada uno de los usuarios, y
se calcularia la similitud entre los conjuntos para ver qué tan similares son
los usuarios.

4.5 Algoritmo Recomendador

El algoritmo recomendador se basa en el concepto de time based approach,
pérdida de memoria y en la medida de similitud de Jaccard, revisados en el
Marco Teorico.

Los usuarios comienzan a contestar preguntas, si responden correctamente,
el puntaje actual que tiene en esa combinacion se actualiza sumandole uno.
Si responde de manera errdnea, la combinacién respectiva se actualizara
restandole uno.

El usuario recibe 20 preguntas aleatorias que armaran el diagndstico inicial
(con esto el usuario tendra puntaje en 20 combinaciones distintas). Una vez
finalizadas las 20 preguntas, comienzan las recomendaciones. De todos los
puntajes de las distintas combinaciones, el algoritmo seleccionara la
combinacidon que tiene menor puntaje y de esa combinacion le realizara la
siguiente pregunta, si hay algun empate en puntajes, se elegird la
combinacidon de manera aleatoria.

Si el usuario responde correctamente esa pregunta se actualiza el valor de
esa combinacion sumandole 1, si responde de manera errdénea se le restard
1. En cada iteracién desde la pregunta numero 21 (que ya no forma parte
del diagndstico y serd la primera recomendacion basada en el input del
usuario) se multiplicaran todos los puntajes de las distintas combinaciones
para cada usuario, por 0.99 reflejando asi, la pérdida de memoria. Este es el
valor que se utiliza por defecto, pero es un parametro ajustable.

47



4.5.1 Pseudo Cddigo del Algoritmo

A continuacién, el detalle del algoritmo paso a paso para un usuario en

particular:!

6.
7.

HwnN=

Sea Alamatriz (a;, ay5 - Q; - (342 a343), i € habilidades(1,2,3) y
j € contenidos(1,2,...,42,43).
Sea P el vector de preguntas (p1111 Pi12:1 - DPijkl - P343n-11 D3,43n,1),

i € habilidades(1,2,3), j € contenidos(1,2,...,42,43),

k € preguntas(l,..,n)yl € alternativas(1,2,3,4,5)

Sea D el vector de preguntas de diagnoéstico (d; d; .. d; .. dig dyp),

I € preguntas

Sea 1y, el conjunto de alternativas de una pregunta py, k € preguntas(l,...,n),
y |l € alternativas(1,2,3,4,5),3!1 correcto Vk

Inicio
Se inicializa A en 0.
Usuario responde D,V d € D se guarda ry,,
Parary,desde k = 1 hasta k = 20 y | € alternativas (1,2,3,4,5)
sil = correcto
a;j < (a;;+1)
si l = incorrecto
a;j < (a;;—1)
Actualizar a; j, encontrar menor a;;, "d; ;" y entrega al usuario p; j i,
si serecibe | = correcto
a;; < (a;; +1)
si se recibe | = incorrecto
a;j < (a;;—1)
Va;<a;*099
Repetir 5 hasta que usuario deje de responder preguntas
Fin

4.5.2 Ejemplo de Funcionamiento del Algoritmo

11 para detalle grafico del proceso revisar Anexo B
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La prueba de diagndstico inicial consta de preguntas con las distintas
combinaciones que pueden hacerse entre habilidades y contenidos, los
contenidos son 43 y las habilidades 3, por lo que las combinaciones posibles
podrian ser 129. Hacer una prueba de diagndstico de 129 preguntas puede
ser abrumador para un diagndstico, por lo que este contard solamente con
2012 preguntas aleatorias de distintas combinaciones para poder luego de
ello comenzar con las recomendaciones, y a medida que estas vayan
surgiendo ir incluyendo también el resto de las combinaciones posibles para
poder ir acumulando informacion de estas también.

Cada vez que se contesta una pregunta se guarda la respuesta en la
combinacion habilidad-contenido respectiva para cada uno de los usuarios.
Cada usuario tendra una tabla con las distintas combinaciones partiendo con
un valor de 0 en ellas, y a medida que vaya respondiendo preguntas se les
asignara puntaje. En caso de que la pregunta sea respondida correctamente
se le sumara un punto a la combinacién respectiva, en caso de que sea
respondida de forma incorrecta, se le restara un punto. Ademas, con el paso
del tiempo por cada iteracion nueva que se realice (avanzar con las
preguntas), se les multiplicara a los valores que tengan los puntajes de las
combinaciones, por un factor menor a 1, pero cercano a este, para mostrar
como segun el concepto de time based approach a medida que el tiempo
avanza las ultimas respuestas correctas son las que mas valor tienen, y a
medida que el tiempo avanza éste va disminuyendo.

De esta forma se irdn obteniendo distintos valores para las distintas
combinaciones que existen, y el algoritmo en el que se basara la
recomendacion primeramente sera en hacer que la siguiente pregunta que
deba responder sea la que esté mas baja en puntaje. Un ejemplo de parte de
esta tabla seria:

Usuario Habilidad Contenido Combinaciéon | Puntaje
Usuario 3 Habilidad 1 Contenido 12 1-12 1
Usuario 3 Habilidad 1 Contenido 3 1-3 1

2 se consideran 20 preguntas, ya que segln lo que se pudo ver en el marco tedrico este es el minimo necesario de
items que el usuario debiese calificar para comenzar a entregar recomendaciones
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Usuario 3 Habilidad 3 | Contenido 3 3-3 0
Usuario 3 Habilidad 2 | Contenido 40 2-40 0
Usuario 3 Habilidad 2 | Contenido 35 2-35 1
Usuario 3 Habilidad 1 | Contenido 5 1-5 -1
Usuario 1 Habilidad 3 | Contenido 3 3-3 1
Usuario 1 Habilidad 3 | Contenido 11 3-11 -1
Usuario 1 Habilidad 2 | Contenido 9 2-9 0
Usuario 1 Habilidad 1 | Contenido 7 1-7 0
Usuario 4 Habilidad 3 | Contenido 5 3-5 0
Usuario 4 Habilidad 2 | Contenido 21 2-21 1
Usuario 4 Habilidad 3 | Contenido 5 3-5 1
Usuario 2 Habilidad 2 | Contenido 17 2-17 -1
Usuario 2 Habilidad 3 | Contenido 29 3-29 1

Tabla 4: 1° iteracion de tabla de puntajes de los usuarios — Elaboracién Propia

En la tabla pueden verse las distintas combinaciones de habilidad -
contenido para 4 usuarios distintos. Es importante notar que la tabla es
acumulativa, por lo que no se puede repetir la misma combinacién para un
usuario. Este ejemplo muestra posibles valores que dejaria la prueba de
diagnéstico realizada a los usuarios.

Respecto a los numeros que aparecen en la columna puntaje, los valores que
dicen 1 en puntaje significan que se les dio un punto por haber respondido
correctamente una pregunta de la combinacién respectiva, en el caso del 0
es porque aun no se han enfrentado a ninguna pregunta de esa combinacién,
y por ultimo los que tienen el valor -1 significa que contestaron la pregunta
de manera incorrecta.

Ahora, para ver como funciona el descuento por el concepto de time based
approach, en la siguiente tabla se muestra la primera iteracion realizada
luego de la prueba de diagndstico, donde la pregunta que se realiza a cada
uno de los usuarios es la que indica la recomendaciéon, es decir la
combinaciéon 3-11 para el usuario 1, 2-17 para el usuario 2, 1-5 para el
usuario 3 y 3-5 para el usuario 4.
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Usuario Habilidad Contenido Combinaciéon | Puntaje
Usuario 3 Habilidad 1 | Contenido 12 1-12 0.99
Usuario 3 Habilidad 1 | Contenido 3 1-3 0.99
Usuario 3 Habilidad 3 | Contenido 3 3-3 0
Usuario 3 Habilidad 2 | Contenido 40 2-40 0
Usuario 3 Habilidad 2 | Contenido 35 2-35 0.99
Usuario 3 Habilidad 1 | Contenido 5 1-5 0
Usuario 1 Habilidad 3 | Contenido 3 3-3 0.99
Usuario 1 Habilidad 3 | Contenido 11 3-11 -1
Usuario 1 Habilidad 2 | Contenido 9 2-9 0
Usuario 1 Habilidad 1 | Contenido 7 1-7 0
Usuario 4 Habilidad 3 | Contenido 5 3-5 1
Usuario 4 Habilidad 2 | Contenido 21 2-21 0.99
Usuario 4 Habilidad 3 | Contenido 5 3-5 0.99
Usuario 2 Habilidad 2 | Contenido 17 2-17 -2
Usuario 2 Habilidad 3 | Contenido 29 3-29 0.99

Tabla 5: 2° iteracidn de tabla de puntajes de los usuarios — Elaboracién Propia

Se puede observar que el usuario 1 tuvo mala la pregunta que se le
recomendd por lo que el valor disminuye a -1, en el caso del usuario 2, la
respondié mal de nuevo, asi que queda en -2, en el caso del usuario 3 la
contesta de forma correcta, por lo que se le suma 1 y queda en 0 y en el
caso del usuario 4 ya estaba en 0 y queda en 1 gracias a haber respondido
correctamente. El concepto de time based approach se puede observar en el
resto de las preguntas que tenian sobre 0 (las que habian respondido bien y
tenian el valor de 1) y que fueron multiplicados por 0,99 para asi disminuir
un 1% su memoria.

Ademas, se incorporaran para su analisis evidencia como, la duracidon del
tiempo que el usuario pasa en alguna pregunta, es decir, cuanto se demora
el usuario en responder la pregunta. También las alternativas que marcé
antes de enviar la respuesta definitiva.

Para generar recomendacion de similitud entre pares, en cada momento que
se vaya a generar la siguiente pregunta para hacer la recomendacion se va a
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buscar si hay alguien parecido al usuario, o sea que tenga al menos 2
combinaciones similares (en cuanto a lo positivo). Y con esto se va a buscar
al que mas combinaciones similares tenga, una vez seleccionado, la
combinacidn mas negativa que tenga sera la que se le recomendara al
primer usuario. Esta similitud se calcula mediante la medida de Jaccard, y si
tienen cerca del 50% de coincidencia es porque se parecen.

4.6 Arquitectura a Implementar

Para poder hacer el sistema de recomendacidon, la arquitectura a
implementar se dividira en tres partes, estas serian la aplicacion web, el
motor recomendador y la base de datos.

4.6.1 Aplicacién Web

La aplicacion web es el lugar donde la persona interactia con el sistema
recomendador en la pagina web. Dado que la interaccion que el usuario
realiza con la pagina es acotada, no se requiere de nada muy sofisticado, es
por esto que las tecnologias estandar sirven para la aplicacién, ya que el rol
gue tiene la aplicacion web es ser capaz de desplegar preguntas para
mostrar al usuario (preguntas que seran seleccionadas por el motor de
recomendacion), y luego que el usuario las responda, guardar las respuestas
de las mismas, que el usuario ingresé como input, para que luego el motor
recomendador pueda obtener informacién de estas para poder seguir
realizando recomendaciones.

4.6.2 Motor Recomendador

El motor recomendador es el encargado de interpretar las respuestas que los
usuarios dan a las preguntas que les son entregadas por la aplicacion web,
de manera tal de poder ir guardando los nuevos resultados, e ir asi
actualizando los resultados del wusuario para entregarle nuevas
recomendaciones de acuerdo al input que se ingresa.
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Cuando llegue una solicitud de pregunta, esa peticion la recibe la aplicacion
web, pero la envia directamente al motor recomendador, el motor la procesa
y le entrega una respuesta a la aplicacion web, que luego la aplicacidon web le
entrega al usuario.

Para poder hacer que el motor recomendador pueda comunicarse con la
aplicacién web se puede utilizar un web service para que los conecte. Esta
fue la forma que se utilizé en el desarrollo de esta tesis.

La recibe %Aplicacién Envia a ) Motor re-
g Web *»| comendador

Ingreso de Entrega
Solicitud respuesta Procesay
4 v entrega

& ) respuesta
Usuario

Figura 4: Proceso de Interaccidn Aplicacion Web y Motor Recomendador - Elaboraciéon Propia

4.6.3 Base de Datos

La base de datos es el lugar donde se almacena todo, tanto las preguntas
posibles para realizar a los usuarios, cdmo las respuestas que dan de ellas, y
a los mismos usuarios.

La aplicacibn web se conecta a la base de datos para poder leer las
preguntas, también para poder almacenar las respuestas y para acceder a
los usuarios que posee el sistema. Tanto la aplicacion web como el motor
recomendador pueden conectarse a la base de datos sin necesidad de un
web service u otro elemento. Sin embargo, lo que ven la aplicacidon web y el
motor recomendador no es necesariamente lo mismo (podria serlo). Lo que
tiene que ver el motor recomendador es lo que permita generar las
recomendaciones, y lo que ve la aplicacion web es lo que permita dar vy
recibir preguntas.
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4.7 Modelo de Datos
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Figura 5: Diagrama Entidad Relacion - Elaboracion Propia

A continuacién, se explicaran las tablas mas relevantes del modelo de datos:

e Preguntas: esta tabla almacena todas las preguntas que estan en el
sistema. Se modeld pensando en que siempre se tendran preguntas
estandarizadas con 5 alternativas. También considera si es que la
pregunta estd activa, y si es que tiene alguna imagen asociada.
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e Tags y Habilidades: estas dos tablas son las que tienen las
caracteristicas especiales de cada pregunta. Se decidié separarlas para
tener un orden sobre estas. Tag corresponde al contenido especifico de
la materia relacionada a la pregunta. Por otro lado, se tiene la tabla
Habilidad, la que contiene cada una de las habilidades que mide una
pregunta.

e Historial Respuestas: esta tabla es una de las mas relevantes para el
modelo recomendador, ya que a partir de ésta nace la primera
recomendaciéon que se hace, y que luego va evolucionando con el
tiempo.

e Evidencias: esta tabla tiene por objetivo, el de guardar todas las
evidencias que se pueden registrar, asociadas a lo que se puede
capturar del proceso de respuesta de una persona, como, por ejemplo,
el tiempo que le tomd responder una pregunta. Como se ha dicho
anteriormente, esto se considera en el modelo recomendador, y servira
para ir robusteciéndolo a futuro.

4.8 Modelo de Interfaz

En esta seccion se veran las vistas mas relevantes para este trabajo.
Comenzando con las preguntas del diagndstico, para luego seguir con la vista
de entrenamiento (que va mostrando las preguntas recomendadas).

4.8.1 Vista de Diagndstico

La vista de diagnéstico muestra la cantidad de preguntas que tiene el
diagnéstico total, la que se almacena internamente en el sistema como una
prueba. Los usuarios aqui no pueden saber si las respuestas que enviaron
son 0 no correctas, sin embargo, pueden cambiar de alternativa si lo desean,
incluso después de apretar “responder”. Todos los movimientos son
almacenados como evidencias para poder tener un registro de lo que ocurre
durante el proceso de respuesta de una persona.
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Pregunta ya respondida

Respondiendo Diagnodstico

¢Cudl de las siguientes opciones es igual a log 12?
a. log 6 - log 2

b. log 10 + log 2

c. 2-log6

d. log2-log2-log3

e-_

2o adefe] fofolofnfe]e]efe]elrle]e]o

Figura 6: Ejemplo de Vista de pregunta del diagnodstico - Elaboracién Propia

4.8.2 Vista de Entrenamiento

En la figura 7 se puede ver la vista de entrenamiento. Alli se muestra el
numero de la pregunta para poder tener un seguimiento en caso de haber
algun problema. También muestra la pregunta con sus respectivas
alternativas. Finalmente, en la parte inferior se tiene el botdn responder. Es
importante notar, que, como se habia mencionado en la seccion de
“descripcion del algoritmo” la alternativa que se marca se guarda como
evidencia, independiente de si es la que se responde definitivamente o no.
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Entrenamiento
Pregunta 822

En la figura, CD es un didmetro de la circunferencia de
centro O.Siel ZBOD = 20° y arco AD es congruente con el

arco DB, entonces scudl(es) de las siguientes afirmaciones
es (son) FALSA(S)?

1. ZCBO = 20°
I. ZCAO = ZAOD
. ZAOD = ZBOD

a. Sélo|
b. Solo i
c. Sololyll
d. Solo iyl

e. LIyl

Figura 7: Ejemplo de Vista de pregunta del entrenamiento - Elaboracién Propia

4.9 Tecnologias Utilizadas

Como servidor web se utilizd Apachel3. Para la aplicacion web se utilizd
principalmente PHP4 con Phalcon?>, un framework MVC. En cuanto al motor

13 Apache HTTP Server Version 2.4 Documentation - Apache HTTP Server Version 2.4
https://httpd.apache.org/docs/2.4/

14 PHP: PHP 7.3.0 Release Announcement https://www.php.net/releases/7 3 0.php
5 Phalcon Documentation https://docs.phalcon.io/3.4/en/introduction
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recomendador, se programé en Kotlinl®, utilizando Spring Boot!” para
generar el web service. Finalmente, para la base de datos se utilizd
MariaDB!18,

Potencialmente se podria hacer todo desde el mismo PHP, incorporando los
algoritmos en el mismo Ilugar, pero se necesita que la parte de
procesamiento, que es lo mas costoso en términos de procesamiento, sea
rapido. La idea es que en cuanto una persona mande una pregunta y se le
envie una de vuelta, se haga el procesamiento en tiempo real de la pregunta
que sigue. Entonces para lograr que ese rendimiento sea mejor, la idea no es
programar el recomendador en PHP, sino que, programarlo en Kotlin, porque
Kotlin es un lenguaje que es un poco mas de bajo nivel que PHP, por lo que
es mas eficiente.

Respecto a utilizar un lenguaje de mas bajo nivel, es importante hablar sobre
Kotlin y Java previamente. Ambos son lenguajes que se compilan y se
ejecutan en la Java Virtual machine. Eso quiere decir que se podria ocupar
cualquiera de los dos, ya que los dos estan funcionando en la Java Virtual
Machine una vez que son compilados, pero Kotlin es mas atractivo ya que es
mas sencillo de utilizar, acercandolo a lenguajes como Python. Por ejemplo,
un codigo hecho en Kotlin es mas facil de entender que uno hecho en Java,
entonces se tiene una programacidn mas cercana al humano por ser mas
simple su codigo, pero también es mas eficiente ya que como es un lenguaje
compilado estd mas cerca de la maquina.

16 Kotlin 1.3.50 released | The Kotlin Blog https://blog.jetbrains.com/kotlin/2019/08/kotlin-1-3-50-released/

17 https://spring.io/blog/2018/07/30/spring-boot-2-0-4-available-now

18 MariaDB 10.4.7 Release Notes - MariaDB Knowledge Base https://mariadb.com/kb/en/mariadb-1047-release-
notes/
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El siguiente diagrama ayuda a comprender de una manera mas completa el
funcionamiento de todo el sistema, incluyendo la aplicacion web, el web
service, y la base de datos.

.\oli(de[afssW Back end: PHP usando Phalcon con MariaDB
Web

Front end: HTML, CSS, JS

Motor WebService: Kotlin con SpringBoot y MariaDB

Kuizus
regunta
preg algoritmo
(-—___'_,_— —
Aplicacion Motor
Pregunta — Web — Kuizus
solicitar .\\% solicitar —
R
(Formulario HTML) pregunta
recomendada

Figura 8: Arquitectura Tecnoldgica - Elaboracién Propia
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Capitulo 5: Evaluacion de Sistema Kuizus

Para verificar si es que el sistema de recomendacion PAES puede mejorar
mas los resultados de los estudiantes que un sistema de ejercitacidon
tradicional, se realizard una evaluacion.

5.1 Diseino de Evaluacion

La evaluacién considerara dos grupos. Un grupo experimental, y un grupo de
control. Idealmente ambos grupos deben ser de cuartos medios. El grupo
experimental se enfrentara a las preguntas con las recomendaciones del
sistema, y el grupo de control recibira preguntas, pero sin que incluyan los
algoritmos de recomendacion, seran simplemente preguntas que se van
generando de manera aleatoria, de manera de poder comparar el
desempefio de quienes estuvieron sometidos a las recomendaciones, versus
quienes ejercitaron de manera mas tradicional (sin elegir las preguntas de
antemano).

Antes de comenzar a utilizar el sistema de recomendacion, se les aplicara
una prueba de diagndstico a ambos grupos, tipo ensayo PAES, esto quiere
decir que las preguntas trataran de abordar todos los contenidos, pero en un
formato mas reducido, 20 preguntas. Que como se vio en la seccidén de
sistemas de recomendacién, lo ideal, es que al menos se enfrenten a la
clasificacion de 20 items (en este caso a resolver 20 preguntas) para poder
empezar a recibir recomendaciones. Esta sera la informacion que se utilizara
como resultado inicial para la comparacion al final de la evaluaciéon. Luego, 4
semanas mas tarde, se les volverd a tomar una prueba de diagnodstico a
ambos grupos, informacidn que se utilizard como el resultado final para la
comparacién y conclusién de la evaluacion del sistema.

A ambos grupos se les dira que hay un diagnéstico inicial y final, y que lo
que se busca es ver si se mejora a lo largo de este periodo con ellos
estudiando/ejercitando por su cuenta, por un periodo diario definido y una
frecuencia determinada a la semana, durante el periodo que dure la
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evaluacién. Los estudiantes no saben si estdn en el grupo de control o en el
grupo experimental.

5.2 Validacion de la Evaluacion

Para poder validar que la forma en que se estructuran las preguntas para
mostrar que hubo un aumento es correcta, se recurridé a dos investigaciones,
[31] y [32]. En ellas se explica por qué las preguntas de opcidon multiple son
una buena alternativa para medir el aprendizaje estudiantil, y también como
deben ser estructuradas las preguntas para poder evaluar de manera
efectiva el aprendizaje de los estudiantes.

Hay caracteristicas que las preguntas de alternativas deben cumplir en su
construccién para poder cumplir con el objetivo planteado. Su descripcién
[31] a continuacidn:

e No deben centrarse en memorizar hechos, sino que requerir de
razonamiento por parte del estudiante.

e El enunciado de cada pregunta debe ser breve, y preciso, esto implica
no incluir informacién que no sea relevante para contestar la pregunta.
Una pregunta que estd bien planteada se puede responder sin
necesidad de ver las alternativas.

e Las opciones que se brindan deben ser del mismo tipo tanto en su
forma como en el contenido que entregan. Deben ser respuestas
posibles, que no sean ilédgicas ni que se contradigan con las otras
alternativas presentadas.

e Todas las preguntas deben tener cinco alternativas.

e Dentro de las opciones que se presentan no se deben incluir
alternativas como “todas las anteriores”, “ninguna de las anteriores”,
“alternativas a y b”. En general ninguna que mencione otras
alternativas.

e Las preguntas deben ser redactadas de manera afirmativa, y no
preguntando cudl no es la correcta, o algo que no sea de forma
positiva.
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Entre las principales conclusiones que se levantan de ambas investigaciones,
destaca que al considerar todos los factores que se evallan en ambas
investigaciones (muestra de conocimientos y destrezas, dificultad para
escribir preguntas de opciones multiples, la inconsistencia en la calificacion
de las preguntas tipo ensayo, y la integridad de las calificaciones de los
examenes), el uso del formato de las preguntas de opcion multiple para
medir el aprendizaje de conocimiento gana la preferencia de acuerdo a los
argumentos sefalados.

5.3 Metodologia de la Evaluacion

La evaluacion fue realizada en un total de 22 personas, cursando tercero o
cuarto medio, en un lapso de tres semanas. Se comenzo6 el lunes 7 de junio y
se finalizd el martes 29 de junio y se dividié en tres partes:

e Diagnodstico Inicial: 20 preguntas realizadas el lunes 7 de junio.

e Entrenamiento: realizado entre el martes 8 de junio y lunes 28 de
junio

e Diagnodstico Final: 20 preguntas realizadas el martes 29 de junio

5.3.1 Grupo Experimental y Grupo de Control

En la evaluacion se utilizaron once personas para el grupo de control y once
personas para el grupo experimental. A las personas que formaron parte de
estos grupos no se les dijo en qué grupo estaban, y se les solicitd que al
menos utilizaran el sistema 5 horas a la semana. Es por esto que no hay un
numero definido de preguntas para la parte de entrenamiento, ya que dado
que lo que tardan las personas en responder cada pregunta es diferente para
cada uno, el numero final de preguntas que responden no necesariamente
coincidiria, a pesar de dedicarle mas o menos el mismo tiempo.

5.3.2 Parametros a Considerar

Los pardametros que se consideraron se dividen entre los concernientes a las
preguntas en si, y a los de las respuestas entregadas por los usuarios. Se

62



consideraron la cantidad de preguntas realizadas en total, por cada habilidad
y contenido, y el porcentaje de respuestas correctas en la iteracion inicial y
en la iteracion final.
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Capitulo 6: Resultados

6.1 Resultados Obtenidos

Aqui se detallaran los resultados de la realizacion de la evaluacién
mencionada en la seccion anterior. Los resultados obtenidos de esta
evaluacion se dividiran en tres partes:

- Diagnéstico inicial para el grupo de control y el grupo experimental.

- Entrenamiento para ambos grupos.

- Diagnéstico final para ambos grupos.

6.1.1  Diagndstico Inicial

Los resultados del diagndstico inicial para el grupo de control y para el grupo
experimental pueden verse en la siguiente tabla:

Usuarios Respuestas Usuarios Grupo Respuestas

Grupo Control Correctas Experimental Correctas
Usuario 1 10 respuestas Usuario 12 14 respuestas
Usuario 2 14 respuestas Usuario 13 15 respuestas
Usuario 3 13 respuestas Usuario 14 11 respuestas
Usuario 4 18 respuestas Usuario 15 11 respuestas
Usuario 5 11 respuestas Usuario 16 10 respuestas
Usuario 6 10 respuestas Usuario 17 18 respuestas
Usuario 7 14 respuestas Usuario 18 15 respuestas
Usuario 8 12 respuestas Usuario 19 13 respuestas
Usuario 9 8 respuestas Usuario 20 10 respuestas
Usuario 10 11 respuestas Usuario 21 14 respuestas
Usuario 11 13 respuestas Usuario 22 11 respuestas

Tabla 6: Resultado Preguntas Diagndstico Inicial - Elaboracidn Propia

De acuerdo a lo que puede observarse el promedio de respuestas correctas
en el caso del grupo de control es de 12,18 y en el caso del grupo
experimental es de 12,9.
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6.1.2 Entrenamiento

Antes de que los usuarios seleccionen la respuesta definitiva que escogeran
para cada pregunta, pueden seleccionar otras alternativas. El promedio de
las alternativas por las cuales se pasd antes de contestar la respuesta
definitiva fue de 0,72 para el grupo de control y de 0,91 para el grupo
experimental.

En la tabla se muestra cuantas preguntas se realizaron de cada tema. Se
agruparon de esta forma para poder mostrar los resultados mas facilmente,
ya que los contenidos totales para los cuales se realizé el entrenamiento eran
43, es por eso que en la siguiente tabla se muestran los seis temas que
agrupan esos 43 contenidos y cuantas fueron las preguntas realizadas por
cada uno de ellos.

Contenidos Grupo de Control | Grupo Experimental
NUumeros 255 305

Algebra 309 316

Funciones 236 293

Geometria Posicional y Métrica | 247 281

Geometria Proporcional 320 298

Datos y Azar 290 302

Total preguntas 1657 1792

Tabla 7: Preguntas realizadas por tema en Entrenamiento - Elaboracidn Propia

En promedio cada usuario respondié 151 preguntas en total en el grupo de
control (las preguntas aleatorias), y 163 preguntas para el caso del grupo
experimental (las preguntas recomendadas por el sistema). Estas preguntas
se distribuyeron de la siguiente forma en el grupo de control y en el grupo
experimental:

Usuarios Grupo Preguntas | Usuarios Grupo Preguntas
Control Realizadas Experimental Realizadas
Usuario 1 193 Usuario 12 213
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Usuario 2 142 Usuario 13 161
Usuario 3 151 Usuario 14 163
Usuario 4 205 Usuario 15 148
Usuario 5 156 Usuario 16 131
Usuario 6 122 Usuario 17 179
Usuario 7 139 Usuario 18 125
Usuario 8 111 Usuario 19 301
Usuario 9 156 Usuario 20 103
Usuario 10 175 Usuario 21 126
Usuario 11 107 Usuario 22 145

Tabla 8: Resultado Preguntas Entrenamiento - Elaboracién Propia

6.1.3  Diagndstico Final

Los resultados del diagndstico final para el grupo de control y para el grupo
experimental pueden verse a continuacion:

Usuarios Respuestas Usuarios Grupo Respuestas

Grupo Control Correctas Experimental Correctas
Usuario 1 14 respuestas Usuario 12 16 respuestas
Usuario 2 16 respuestas Usuario 13 17 respuestas
Usuario 3 18 respuestas Usuario 14 16 respuestas
Usuario 4 18 respuestas Usuario 15 14 respuestas
Usuario 5 11 respuestas Usuario 16 12 respuestas
Usuario 6 12 respuestas Usuario 17 17 respuestas
Usuario 7 9 respuestas Usuario 18 19 respuestas
Usuario 8 15 respuestas Usuario 19 16 respuestas
Usuario 9 11 respuestas Usuario 20 8 respuestas
Usuario 10 11 respuestas Usuario 21 14 respuestas
Usuario 11 12 respuestas Usuario 22 14 respuestas

Tabla 9: Resultado Preguntas Diagndstico Final - Elaboracion Propia
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En el caso del grupo de control, el promedio de respuestas correctas fue
13,36 y para el grupo experimental fue de 14,81.

6.2 Analisis de Resultados

De acuerdo con lo que se observa en los resultados del entrenamiento, los
contenidos mas recomendados en el caso del grupo experimental fueron los
de Algebra, y en el caso del grupo de control, las preguntas aleatorias que
mas se repitieron fueron las de Geometria Proporcional.

Numero de Preguntas por Tema

350

250

200

150

100

50

Numeros Algebra Funciones Geometria Geometria Datos y Azar
Posicional y Proporcional
Métrica

e Grupo de Control === Grupo Experimental

Figura 9: Numero de Preguntas por Tema - Elaboracién Propia

Sin embargo, puede apreciarse que la variacion que hubo entre los temas es
mayor en el grupo de control, donde las preguntas se realizaron de manera
aleatoria, que la que hubo en el grupo experimental, donde las preguntas
gue tenian que responder los usuarios se fueron realizando en base a las
recomendaciones realizadas por el sistema. Lo cual probablemente se debe a
que en general los estudiantes tenian un conocimiento mas o menos parejo
de los temas, lo que termina haciendo que el nUmero de preguntas por cada
tema se normalice.
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En cuanto al resultado en el cambio de los diagndsticos, a continuacién, se
pueden ver las variaciones para ambos grupos:

Respuestas Correctas por Usuario

Ul u2 u3 ua us U6 u7 us U9 u10 ull

Usuarios

20
18
16
1

S

1

N

1

Cantidad de Respuestas Correctas
o

o N B OO

B Diagnéstico Inicial B Diagndstico Final

Figura 10: Respuestas correctas de los diagndsticos del grupo de control - Elaboracion Propia

Para el grupo de control el promedio de las respuestas correctas paso de
12,18 a 13,36, subiendo un 9,7%.

En el caso del grupo experimental el promedio de las respuestas correctas
pas6 de 12,9 a 14,81, es decir, subié un 14.8%.

La medida de comparacion utilizada para observar si la diferencia entre
ambos grupos es estadisticamente significativa es la de t de Student. Se
utiliza esta medida, por la naturaleza de las muestras (pequefas Yy
asumiendo que tienen distribucién normal) [33].

68



Respuestas Correctas por Usuario

u12 u13 u1i4 u1s ule u17 u18 u19 u20 u21 u22

Usuarios

20
18
1
1
1
1

N B O

Cantidad de Respuestas Correctas
o

o N B OO

B Diagnostico Inicial ~ ® Diagndstico Final

Figura 11: Respuestas correctas de los diagndsticos del grupo experimental - Elaboracién Propia

Las hipotesis a contrastar con el test son las siguientes:

e Hipdtesis Nula H, = las dos muestras no son diferentes
e Hipdtesis Alternativa H; = las dos muestras son diferentes

Para el diagndstico inicial los valores para calcular la t de Student fueron:

e media del grupo de control x: 12,1818

e media del grupo experimental y : 12,909

e desviacion estandar del grupo de control o,: 2,6765

e desviacion estandar del grupo experimental o,,: 2,5477
e tamafo de ambas muestras n; + n,: 22

Lo que de acuerdo a la siguiente férmula para calcular la t de Student,
entrega el valor de T a continuacion:

XY = 1,0552
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Para saber si la hipdtesis nula se cumple, se compara este valor con el
estadistico de t, que considera los siguientes parametros:

e confianza (1 —a) = 95%
e grados de libertad (n—1) = 21

De acuerdo a la tabla de Distribucion t de Student del Anexo C, este valor es
"“1,721”, lo que indica que ambas muestras no son significativamente
diferentes ya que 1,0552 < 1,721. Luego al realizar la misma prueba en las
muestras luego de utilizar el sistema Kuizus, los valores para calcular la t de
student fueron:

e media del grupo de control x: 13,3636

e media del grupo experimental y : 14,8182

e desviacion estandar del grupo de control o,: 3,0421

e desviacion estandar del grupo experimental o,,: 2,9603
e tamafo de ambas muestras n; + n,: 22

Entregando como valor:
T= 2L =1,9691

Como 11,9691 > 1,721 se puede concluir que las muestras son
significativamente diferentes.

Este resultado puede deberse al hecho que, dado que ambos grupos fueron
sometidos a una ejercitacion extra, era esperable que en ambos casos
aumentaran sus resultados, por simplemente tener un estimulo que no se
tenia (probablemente podria haber sido de la misma forma ante cualquier
otro método de ejercitacién). Sin embargo, destaca el hecho que el grupo
experimental tuvo una mejora mayor que el grupo de control, testeada con
el test t de Student, caracterizada como significativamente diferente, lo que
se relaciona con el hecho de haber utilizado el algoritmo de recomendacién,
ya que las preguntas que se recibieron fueron dirigidas especialmente a los
usuarios basados en sus conocimientos particulares, y no de manera

aleatoria o estandar.
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Capitulo 7: Conclusiones

7.1 Acerca de la Hipotesis de Investigaciéon

Los resultados muestran una mejora significativa del grupo experimental
respecto al diagndstico inicial en comparacion con el grupo de control, se
puede concluir que la diferencia es significativa gracias al test t de Student
realizado. Por lo que se concluye que la hipétesis de investigacion “Los
estudiantes pueden obtener mejores resultados en su PAES de matematicas
si utilizan como ejercitacion el método Kuizus” se cumple.

Es importante mencionar que en promedio el grupo experimental respondid
un promedio de 7.9% mas de preguntas, lo que tal vez podria haber
influenciado su resultado ya que ejercitaron un poco mas que el grupo de

control.

7.2 Acerca de la Metodologia Utilizada en el Algoritmo Recomendador

Respecto a la metodologia utilizada en el algoritmo recomendador se puede
concluir que las recomendaciones que se realizaron fueron buenas, debido a
la mejora que se vio en los resultados del grupo que las tuvo, versus el que
no. Sin embargo, la data que se tiene actualmente en el sistema no fue
suficiente para poder hacer ademas recomendaciones basadas en los clusters
de usuarios que se fueron generando en el sistema. Es esperable que con el
tiempo y por consecuencia mayor cantidad de datos acumulados, se pueda
hacer mejor esta clusterizacion, pero de momento no se logré una
agrupacion que fuera lo suficientemente potente.

Por otro lado, las recomendaciones en base al historial de respuestas del
mismo usuario resultaron exitosas, y se mostré mejora en el aprendizaje.
Aunque en el caso del grupo que recibia respuestas en forma aleatoria
también hubo mejora, en el caso de las preguntas recomendadas por el
sistema fue un 52% mayor. Esto hace sentido, ya que muestra que el
aprendizaje por medio de ensayo y error lleva finalmente a la adquisicién de
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nuevos conocimientos, debido a que se van reforzando los conocimientos
mas débiles.

7.3 Acerca de los Objetivos

Los objetivos de esta tesis fueron logrados, aunque, como se menciono
anteriormente, se necesitan mas datos para poder probar de una forma mas
robusta la hipétesis de investigacién (incluyendo esta vez recomendaciones
basadas en clusterizacion entre pares), si se logré mostrar que una
herramienta como esta ayuda en el aprendizaje de los alumnos.
Probablemente el solo hecho de estar expuesto a este tipo de herramientas,
ayuda en el estudio, lo que permite tener un mejor aprendizaje, pero como
se pudo ver en el grupo de personas evaluadas, quienes fueron
recomendados a repetir los contenidos donde sus conocimientos eran mas
débiles, pudieron lograr tener eventualmente un mayor conocimiento con el
diagnédstico final.

En cuanto a los temas que trataban las preguntas, se puede ver como el tipo
de contenido que tenia las preguntas empieza a converger en el tiempo. Esto
muestra que las distintas tematicas se empezaron a acercar en su nivel de
conocimiento por parte de los usuarios.

7.4 Trabajo Futuro

El trabajo futuro de esta tesis puede clasificarse en dos formas distintas, a
nivel algoritmico y de arquitectura.

e Respecto a la materia algoritmica, la data capturada como evidencia no
fue utilizada en la presente tesis, pero podria ser utilizada para refinar el
motor recomendador a medida que la base de datos se va volviendo mas
grande. Por ejemplo, asociar una mayor dificultad a las preguntas que
toman mas tiempo en ser respondidas, y por ello que queden mas
propensas a ser recomendadas.
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En cuanto a la arquitectura del sistema presentado, dado el tamano
actual de la base de datos, se logra recomendar una pregunta en cerca
de 0.7 segundos, pero eventualmente al complejizarse el modelo, podria
tener un deterioro en la performance. También se debe tener en
consideracion que a medida que se tengan mas datos podria ir ocurriendo
algo similar. Dicho Ilo anterior, se recomienda estudiar dos
aproximaciones de mejora:

- Utilizar tablas materializadas para evitar calculos. Esto ayudaria a
gue los resultados sean mas rapidos, ya que se tendrian ciertas
partes pre-calculadas.

- Utilizar una estructura de procesamiento en stream distribuida. Con
esto, se podrian utilizar varias maquinas para que hagan el
procesamiento en paralelo de las distintas recomendaciones. Esto
ultimo no es prioridad en el estado actual de este proyecto, pero
podria a llegar a ser necesario si las preguntas en la tabla de
respuestas crecen de manera acelerada.
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Anexos

Anexo A: Temario PAES Matematicas

CONOCIMIENTOS EVALUADOS EN LA PRUEBA DE MATEMATICA 1

EJE TEMATICO: NUMEROS

Conjunto de los numeros enteros y racionales:

o

Operaciones y orden en el conjunto de los nimeros enteros vy
racionales.

Problemas que involucren el conjunto de los niumeros enteros y
racionales en diversos contextos.

Porcentaje:

o

o

Concepto y calculo de porcentaje.
Problemas que involucren porcentaje en diversos contextos.

Potencias y raices enésimas:

o

Propiedades de las potencias de base racional y exponente
racional.

Descomposicion y propiedades de las raices enésimas en los
numeros reales.

Problemas que involucren potencias y raices enésimas en los
numeros reales en diversos contextos.

EJE TEMATICO: ALGEBRA Y FUNCIONES

Expresiones algebraicas:

o

@)
@)
@)

Productos notables.

Factorizaciones de expresiones algebraicas.

Operatoria con expresiones algebraicas.

Problemas que involucren expresiones algebraicas en diversos
contextos.

Proporcionalidad:
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o Concepto de proporcién directa e inversa con sus diferentes
representaciones.
o Problemas que involucren proporcién directa e inversa en
diversos contextos.
e Ecuaciones e inecuaciones de primer grado:
o Resolucion de ecuaciones lineales.
o Problemas que involucren ecuaciones lineales en diversos
contextos.
o Resolucion de inecuaciones lineales.
o Problemas que involucren inecuaciones lineales en diversos
contextos.
e Sistemas de ecuaciones lineales (2x2):
o Resolucion de sistemas de ecuaciones lineales.
o Problema que involucren sistemas de ecuaciones lineales en
diversos contextos.
e Funciodn lineal y afin:
o Concepto de funcién lineal y funcion afin.
o Tablas y graficos de funcion lineal y funcion afin.
o Problemas que involucren funcién lineal y funcion afin en
diversos contextos.
e Funcidn cuadratica:
o Resolucion y problemas de ecuaciones de segundo grado en
diversos contextos.
o Tablas y graficos de la funcidn cuadratica, considerando la
variacion de sus parametros.
o Puntos especiales de la grafica de la funcion cuadratica: vértice,
ceros de la funcién e interseccidon con los ejes.
o Problemas que involucren la funcién cuadratica en diversos
contextos.

EJE TEMATICO: GEOMETRIA

e Figuras Geométricas:
o Problemas que involucren el Teorema de Pitagoras en diversos
contextos.
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o Perimetro y areas de triangulos, paralelogramos, trapecios,
circulos, segmentos y sectores circulares.

o Problemas que involucren perimetro y areas de triangulos,
paralelogramos, trapecios, circulos, segmentos vy sectores
circulares en diversos contextos.

e Cuerpos geométricos:

o Area de superficies de prismas rectos con diferentes bases y
cilindros.

o Volumen de prismas rectos con diferentes bases y cilindros.

o Problemas que involucren area y volumen de prismas rectos y
cilindros en diversos contextos.

e Transformaciones isométricas:

o Puntos y vectores en el plano cartesiano.

o Rotacidén, traslacion y reflexion de figuras geométricas.

o Problemas que involucren rotacidon, traslacion y reflexién en
diversos contextos.

EJE TEMATICO: PROBABILIDAD Y ESTADISTICA

e Representacién de datos a través de tablas y graficos:
o Tablas de frecuencia absoluta y relativa
o Tipos de graficos que permitan representar datos
o Problemas que involucren tablas y graficos en diversos
contextos.
e Medidas de tendencia central y rango:
o Medidas de tendencia central y rango de uno o mas grupos de
datos.
o Problemas que involucren medidas de tendencia central y rango
en diversos contextos.
e Medidas de posicion:
o Cuartiles y percentiles de uno o mas grupos de datos
o Diagrama de cajon para representar distribucion de datos.
o Problemas que involucren medidas de posicion en diversos
contextos.
e Reglas de las probabilidades:
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o Problemas que involucren probabilidad de un evento en diversos
contextos

o Problemas que involucren la regla aditiva y multiplicativa de
probabilidades en diversos contextos.

Anexo B: Algoritmo de Sistema Recomendador

Stema envia

Usuaric recibe

Usuario combinacion pregunta 3
20 pregun
at‘leg’?;s t;: responde las 20 habilidad-conte- ysuario con fa
c preguntas nido con menor combinacion

diagnostico valor obtenida

nicio
{Usuario responde
No / comrectamente? (
:Usuario sigue g ‘
gjercitando?
Fin

Se actualiza el
valor de 2
combinacion
sumando 1

combinaciones

se actualizan
muitipiicandose

oor 0.99 Se actualiza e

valor de ia
combinacion
restando 1

Anexo C: Extracto Distribucidén t de Student

w2
0,0005 | 0,001 0,005 0,01 0,025 0,05 0,1 0,2 0,25 0,3 0,4 0,45 0,475

v grados de libertad

636,619 | 318,309 | 63,657 | 31,821 12,706 6,314 3,078 1,376 1.000 0,727 0,325 0,158 0,079

31599 | 22327 | 9025| 6965| 4303| 2920| 1886 1,061 | 0816| 0617] 0289 | 0,142 0,071

12,924 | 10,215 5,841 4,541 3,182 2,353 1,638 0,978 0.765 0,584 0,277 0,137 0,068

8,610 7173 4,604 3.747 2,776 2132 1,533 0,941 0.741 0,569 0,271 0,134 0,067

6.869 5,893 4,032 3,365 2,571 2,015 1,476 0,920 0.727 0,559 0,267 0,132 0,066

5959 | 5208 | 3,707 | 3,143 | 2447| 1943| 1440] 0906 | 0.718] 0553 | 0265 0,131 0,065

5,408 4,785 3,499 2,998 2,365 1,895 1415 0,896 0,711 0,549 0,263 0,130 0,065

5.041 4,501 3,355 2,896 2,306 1,860 1,397 0,889 0.706 0,546 0,262 0,130 0,065

4,781 4,297 3,250 2,821 2,262 1,833 1,383 0,883 0.703 0.543 0,261 0,129 0,064

4587 | 4144 | 3169 | 2764| 2228| 1812| 1372] 0879 0700] 0542 | 0,260 | 0.129| 0,064

4,437 4,025 3,106 2,718 2,201 1,796 1,363 0,876 0.697 0,540 0,260 0,129 0,064

4318 3,930 3,055 2,681 2179 1,782 1,356 0,873 0,695 0,539 0,259 0,128 0,064

2,650 2,160 1,771 1,350 0,870 0.694 0,538 0,259 0,128 0,064

4,140 3,787 2,977 2,624 2,145 1,761 1,345 0,868 0,692 0,537 0,258 0,128 0,064

4,073 3,733 2,947 2,602 2131 1,763 1,341 0,866 0,691 0,536 0,258 0,128 0,064

4,015 3,686 2,921 2,583 2120 1,746 1,337 0,865 0.690 0,535 0,258 0,128 0,064

3.965 3,646 2,898 2,567 2110 1,740 1,333 0,863 0.689 0,534 0,257 0,128 0,064

3.922 3,610 2878 2,552 2101 1,734 1,330 0,862 0.688 0,534 0,257 0,127 0,064

3,883 3,579 2,861 2,539 2,093 1,729 1,328 0,861 0.688 0,533 0,257 0,127 0,064

3.850 3,652 2,845 2,528 2,086 1,725 1,325 0,860 0,687 0,533 0,257 0,127 0,063

3.819 3,527 2,831 2,518 2,080 1,721 1,323 0,859 0.686 0,532 0,257 0,127 0,063

3,792 3,505 2,819 2,508 2,074 1,717 1,321 0,858 0.686 0,532 0,256 0,127 0,063

E | ) | | | | |
|~
o
R
|0
™
&
¢
|0
i
o

R7RR R 48K 2 an7 2 50N 2 NR9 1714 11319 n 2RR N RRA n&s32 n 28R n197 N nNR3R

80



