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CATEGORIZADOR Y RECOMENDADOR DE ASIGNATURAS DE UN
PLAN DE ESTUDIO ACADEMICO

Durante la formacion universitaria y ante los procesos de especializacion, el estudiante
debe tomar distintas decisiones relevantes como, por ejemplo, qué ramos inscribir. La inte-
rrogante es como completar su plan de estudio y, a la vez, que los cursos pertenecientes a
dicho plan estén relacionados con sus intereses de especializacion.

Responder lo anterior permitira al estudiante tener claridad para escoger qué ramos cursar
en los proximos semestres académicos. Ante esta problemadtica, nace la necesidad de guiar
al estudiante en la toma de decisiones para que pueda realizar los procesos de su formacion
de manera informada y con el firme propésito de su proyeccién ante una formacion de un
profesional especializado.

En este contexto, en la presente memoria se realiza un trabajo en colaboracion del Centro
Tecnolégico Ucampus de la Universidad de Chile para construir herramientas que ayuden al
estudiante en la toma de decisiones, en particular para la inscripcion académica. El objeti-
vo del trabajo realizado consistié en crear un sistema que permite al estudiante categorizar
todos los ramos pertenecientes a un topico o area de estudio de su interés, y un sistema de
recomendacion a partir de un filtro colaborativo basado en usuarios. El propédsito es entregar
dos herramientas para poder clarificar la toma de decisiones que permita formar profesionales
integros que le atribuyan un mayor valor a su carrera.

Los sistemas han sido construidos tomando en consideracion la informacion y recursos su-
ministrados por Ucampus. De esta manera se abordé el problema de categorizacion a partir
de una metodologia no supervisada, comparando cada una de las opciones existentes para
resolver el problema, optando por el algoritmo Top2Vec. Con respecto al sistema de reco-
mendacion se ha confirmado el uso del filtro colaborativo y, adicionalmente, se ha realizado
un estudio completo de su funcionamiento. Posteriormente, se ha construido un servicio API
Rest que pone a disposicién ambos sistemas para ser consumidos por una plataforma Web.

Con el proposito de validar dichos sistemas, se ha creado una interfaz que permite a un
potencial usuario interactuar con ellos. Tras construir el sitio Web y hacerlo disponible de
manera publica, se ha hecho la validaciéon con estudiantes de distintos departamentos de la
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas, guiados mediante un formulario en el cual han
registrado sus apreciaciones.

Finalmente, tras realizar las validaciones, se han constatado los resultados obteniendo
en su mayoria excelentes apreciaciones, logrando de esta manera cumplir con los objetivos
propuestos. Sin embargo, ha quedado como trabajo futuro extender los sistemas construidos
en la plataforma de Ucampus y, con tal de responder a aquellos usuarios encuestados que no
han quedado satisfechos con los resultados, refinar los pipelines disenados.



Hay una fuerza motriz mds poderosa que el vapor,
la electricidad y la energia atomica: la voluntad.

Albert Einstein
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y oportunidad a abordar

A lo largo de la historia de la ciencia, han surgido distintas especializaciones y areas de
estudio, esto es debido al progreso de la humanidad, al nacimiento de nuevas tecnologias y
de recursos propios de la evolucion del ser humano. En las Ciencias de la Computacion, por
ejemplo, hoy en dia podemos encontrar diferentes campos de especializacién como el Desa-
rrollo Web, la Inteligencia Artificial, la Ciencia de Datos, la Computacién Gréfica, etc. De
igual manera, este patron se repite en otras ciencias y carreras, como las humanidades, la
salud, las artes, el deporte, etc.

Debido a la diversidad de la ciencia, la elecciéon de una especialidad o una rama de estudio
dentro de una carrera es una problematica frecuente que suele generar muchas dudas en los
estudiantes a la hora de tomar decisiones en la eleccion de sus ramos o areas de investiga-
cion en las que se dedicaran durante su carrera universitaria y posteriormente en sus vidas
como profesionales. Un estudio hecho por Michael Borchert en el 2002 [1] enfatiza la impor-
tancia de contar con una planificacién profesional eficaz. Ademas, en este se descubrié que
los estudiantes que reciben ayuda para explorar carreras y planificar programas de estudio
relacionados con sus intereses profesionales tienen mas probabilidades de ver la universidad
como algo significativo, lo que permite al estudiante valorizar su formacién y usarla como
base para desarrollarse como profesional.

En el caso de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas (FCFM) de la Universidad de
Chile, los estudiantes suelen tomar los ramos que les corresponden a sus mallas de carrera.
Sin embargo, a la hora de escoger una especializacion, estos suelen solicitar informacién a sus
pares o indagar por su propia cuenta, y al lograr obtener una respuesta no siempre demuestra
el verdadero interés de la persona. Esta situacion es recurrente y hace que muchas personas
terminen estudiando algo en lo que no tienen afinidad. Para constatar la situacién de los
estudiantes con respecto a su formaciéon e inscripciéon de ramos se ha realizado una encuesta
a 18 estudiantes pertenecientes a distintos departamentos de la facultad cuyo proposito es
dimensionar cuantitativamente la problematica descrita.

Entre las preguntas a destacar en la encuesta se encuentran: “; Te ha sido facil hallar aque-
llos ramos que pertenecen a un mismo area de estudio?”. Esta pregunta ha sido planteada en
el contexto descrito previamente, asociado a las diversas areas pertenecientes a una ingenieria



o ciencia. Un 50,5 % de los encuestados responde con un nivel de acuerdo a esta pregunta.
Posteriormente, en linea con la pregunta anterior se pregunt6 si “Durante tu carrera univer-
sitaria, ;te ha sido facil escoger los cursos electivos en la inscripcién académica?”, obteniendo
un 50 % de los encuestados con un nivel de desacuerdo. Dado el bajo porcentaje en ambas
preguntas, la problematica no podria resultar significativa. Sin embargo, esto tiene una razén,
y es debido a que existe una herramienta que permite al usuario tener ayuda al momento de
tomar los ramos, estas son las referencias o recomendaciones de otros estudiantes, y ha sido
constatado con la pregunta, “; Has solicitado referencias de otros estudiantes al momento de
inscribir un curso?”, un 94,1 % de los encuestados afirma haber solicitado una referencia de
uno o mas cursos mas de una vez.

Posteriormente, se ha indagado sobre el futuro y la proyeccién del estudiante mediante
preguntas como: “;Crees tener claro a qué especialidad o rubro dentro de tu carrera quisie-
ras dedicarte una vez egresado?”. Un 47,1 % de los estudiantes encuestados afirma no estar
del todo claro. Por otro lado, se ha preguntado: “;Crees que herramientas que te ayuden
al momento de inscribir ramos te permitirian a proyectarte mejor como estudiante y/o un
profesional?”, con el fin de ratificar la opinién de los estudiantes con la observacién obtenida
en el estudio de Borchert [1] con respecto a la formacion de los estudiantes que reciben ayuda,
obteniéndose un 100 % de respuesta con un grado positivo de acuerdo.

Finalmente, tras constatar con el grupo de estudiantes la probleméatica e identificar los
recursos utilizados en su formacion universitaria, nace la oportunidad de abordarla mediante
la creacién de herramientas basadas en la recomendacién y categorizacién de ramos. Esta
ultima con el fin de reducir la incertidumbre del estudiante para identificar la especialidad
de su carrera, y la primera para fomentar el recurso ya existente potenciado a través de
una herramienta o software que permita automatizar o facilitar la solicitud de referencias de
cursos a otros estudiantes.

1.1.1. Centro Tecnolégico Ucampus

Ucampus es un Centro Tecnoldgico que desarrolla plataformas de apoyo a la gestion, au-
tomatizando los procesos de Instituciones de Educacién Superior, que trabaja con diversas
universidades, entre ellas la Universidad de Chile. Junto con suministrar la plataforma virtual
U-Cursos para la gestion de ramos, horarios, tareas, asistencia, etc., también suministra la
plataforma que lleva por nombre Ucampus, cuyas principales prestaciones son la inscripcién
académica, los boletines, el catalogo de cursos por semestre, el historial de notas y ramos
cursados, certificado del estudiante, entre otras funcionalidades. Ucampus presenta herra-
mientas para inscribir y conocer los cursos, por lo que las respuestas reflejan la opinién de
los estudiantes con respecto a el uso de la plataforma. Por lo demas, Ucampus, no presenta
ninguna opcioén de recomendacion y categorizacion de cursos.

1.1.2. Trabajo a realizar

De acuerdo a lo anterior, el trabajo realizado por el estudiante en la presente memoria,
consistié en desarrollar una prueba de concepto, creando dos nuevas herramientas que per-
miten al estudiante presentarle un perfil de recomendaciones a partir de sus ramos cursados



y una clasificacion a partir de los ramos pertenecientes al catalogo de cursos, entregando una
herramienta para poder clarificar la toma de decisiones y formar profesionales integros que le
atribuyan un mayor valor a su carrera. Esto mediante dos sistemas distintos, el primero un
sistema de categorizacion que permite al estudiante clasificar todos los ramos pertenecientes
a un topico o area de estudio de su interés, y el segundo, un sistema de recomendacion, a
partir de un filtro colaborativo basado en usuarios, que permite al estudiante obtener como
recomendaciones todos aquellos cursos que han cursado usuarios con caracteristicas similares.
Junto con crear ambos sistemas, se decidié crear una interfaz Web que permite interactuar
a los estudiantes pertenecientes a la FCFM, siendo estos los potenciales usuarios a los que
ayudaran ambas herramientas.

El sistema de categorizacién permitird al estudiante identificar aquellos ramos que per-
tenezcan a un area de interés, facilitando la inscripcién de cursos. Al tener claridad de qué
cursos inscribir, el estudiante lograra especializarse de mejor manera adquiriendo mayor co-
nocimiento del tépico en el que desea desempenarse como profesional, o bien, en el que desea
hacer mayor énfasis en sus estudios. De esta manera, el estudiante podra consolidarse en las
areas que estime conveniente, automatizando el proceso de busqueda e investigaciéon para
encontrar ramos de su interés.

El sistema de recomendacion permitira al estudiante automatizar la solicitud de referen-
cias de cursos a sus compaiieros, debido a que permite hallar los ramos cursados por otros
estudiantes que presentan un perfil similar, es decir, aquellos que han cursado los mismos
ramos y que ademads poseen notas parecidas. De esta manera, el estudiante obtendra re-
comendaciones de otros companeros con perfiles similares, sin la necesidad de conocerlos y
solicitarles sus recomendaciones. Este sistema utiliza como base un filtro colaborativo basado
en usuarios, que es el mismo principio que utilizan sistemas de recomendacién sofisticados,
como los desarrollados por Google o Netflix.



1.2. Objetivos del trabajo

Objetivo General

El objetivo de este trabajo consiste en crear nuevas herramientas que permitan orientar
a los estudiantes en la toma de decisiones, al momento de realizar la seleccion de los ramos
a cursar durante su carrera, a partir de factores como la oportunidad, el entorno y la per-
sonalidad del estudiante. Principalmente, se debe implementar una interfaz que muestre al
estudiante opciones para obtener retroalimentaciéon visual de su perfil académico, companeros
con perfiles similares y recomendaciones para la inscripcién de ramos.

Objetivos Especificos

1. Identificar las distintas areas de estudio asociados a un curso para poder categorizarlos
a partir de sus nombres, planes o programas de estudio.

2. Establecer un perfil de estudiante a partir de los ramos cursados, asociados a las areas
de estudio, para crear un recomendador de los cursos de interés que se pueden inscribir.

3. A partir del perfil del estudiante, identificar aquellos ramos no cursados, que pertenecen a
sus principales areas de interés, para tener las referencias en el recomendador al momento
de realizar la inscripcién académica.

4. Establecer una conexion entre los perfiles de los estudiantes, identificando el perfil propio
del estudiante y el de los companeros, relacionando a aquellos estudiantes que presentan
aptitudes similares.



Capitulo 2

Marco Teédrico

Para entender el andlisis y la posterior implementacion de la presente memoria, deben ser
conocidos conceptos, métodos, y tecnologias que han sido utilizadas. En este marco tedrico
se explica el problema de clasificacién automatica de texto del procesamiento del lenguaje
natural, y se describen los principales métodos para abordar el problema.

Posteriormente, se estudia el sistema de recomendacion a partir de la técnica de filtro co-
laborativo basado en usuarios, y se explica el principio matemético por el cudl esta disenado.

Finalmente, se describen las tecnologias y conceptos usados para construir la interfaz Web
que ha sido utilizada como herramienta para la validacion del presente trabajo.

2.1. Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) es una rama de la
inteligencia artificial que ayuda a las computadoras a entender, interpretar y manipular el
lenguaje humano. Uno de los problemas mas destacados en este campo de estudio, corres-
ponde a la clasificacién automatica de textos en categorias preexistentes cuyo proposito es
que a partir de conjuntos de datos o textos no etiquetados, se deben detectar los topicos
recurrentes y crear las categorias.

Para entender mejor los dos casos de clasificacién, se debe comprender bien la concepcién
del Machine Learning o Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en inglés), que consiste
basicamente en automatizar, mediante distintos algoritmos, la identificacion de tendencias
que pueden ser abstraidas a partir de los datos. Existen diferentes tipos de implementacion de
Machine Learning y pueden clasificarse en dos grandes categorias, el aprendizaje supervisado
y el no supervisado.

El aprendizaje supervisado, es el paradigma mas popular del Machine Learning, en este los
algoritmos trabajan a partir de datos “etiquetados”. Primero se debe contar con un conjun-
to de datos clasificados manualmente, llamado conjunto de entrenamiento. Posteriormente,
se deben extraer las caracteristicas del conjunto, intentando encontrar una funciéon que, a
partir de variables de entrada, les asigne la etiqueta de salida adecuada, corroborando que
el resultado coincida con la clasificacion manual del conjunto de entrenamiento. Dentro de
los ejemplos més clasicos de este paradigma, podemos hallar el de clasificacién de correos de
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tipo “spam”; que utilizan empresas como Google o Microsoft.

En el aprendizaje no supervisado no se disponen de datos “etiquetados”, por lo que no
existe un conjunto de entrenamiento que permita entrenar un algoritmo o hallar una funciéon
que verifique la correctitud de las clasificaciones. En su lugar, sélo se conocen los datos de
entrada. Por lo que, sélo se puede describir la estructura de los datos, para intentar encontrar
algiin tipo de patrén que permita simplificar la organizacion de los datos. El ejemplo mas
destacado para este tipo de Machine Learning, es un sistema de recomendacion basado en
el usuario, como los que utilizan plataformas como Youtube o Netflixz. En estos sistemas, a
partir de los datos del historial del usuario se intenta predecir que busca y que sugerencias
se le puede mostrar.

2.2. Topic Modeling

Topic Modeling o modelamiento de tépicos (en espanol), es una tarea del Machine lear-
ning no supervisado, propia del procesamiento del lenguaje natural, de tipo estadistico, que
tiene como objetivo automatizar el anélisis de texto para determinar un cluster!' de palabras
para un conjunto de documentos, y asi, identificar estructuras semanticas relacionadas en
un corpus?, es decir, documentos identificados por tépicos. Existen diversas técnicas para
abordar este problema, entre los mas populares estan los modelos probabilisticos, Asignacion
Latente de Dirichlet [2] (LDA siglas en inglés) y el Anélisis semantico probabilistico latente
(PLSA) [3]. Por otro lado existen técnicas que buscan resolver esta tarea basadas en word
embedding [4], como Word2Vec [5], Doc2Vec [5] y Top2Vec [6].

2.2.1.  Asignacién Latente de Dirichlet (ALD)

La asignacién latente de Dirichlet (ALD), es un algoritmo propio del procesamiento del
lenguaje natural, basado en un modelo estadistico generativo que se utiliza a menudo para
modelar temas o topicos. El algoritmo asigna temas a los documentos y genera distribuciones
de temas a partir de las palabras pertenecientes a un conjunto de textos, de esta manera, se
proporcionar una forma de identificar automaticamente el contenido de cada documento.

2.2.2. Word embedding

Word Embedding es una representacion del vocabulario de un corpus, que permite hallar
las palabras que poseen similitud seméntica y sintéctica. La idea principal del embedding es
crear representaciones vectoriales densas y de baja dimensionalidad de las palabras a partir
de su contexto.

Por ejemplo, considere los siguientes nombres de ramos: “Bases de Datos” y “Mineria de
Datos”. Si bien, ambos ramos poseen un enfoque distinto, ambos comparten el anélisis y uso
de sistemas de bases de datos. Dejando el conocimiento de lado, es evidente que existe una
relacién entre ambos solo analizando el nombre. Sin embargo, existen ramos cuyos nombres

I La clusterizacién aplicado al contexto del presente trabajo es la categorizacién de la informacién de un
curso para generar agrupaciones relevantes y asi definir que cursos pertenecen a un cluster.

2 Un corpus lingiiistico o corpus es un conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales de palabras perte-
necientes a la lengua, como por ejemplo, un documento.
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pueden resultar por ejemplo, totalmente distintos, pero que atun asi pertenecen a la misma
area de estudio o que comparten topicos en su programa. Para estos casos es importante
utilizar todos los recursos descriptivos que poseen los ramos, como su programa, nombre
y requisitos. De esta manera, se podra obtener una correlacion a partir de las palabras y
el contexto que constituyen dicha informacién. Entre los modelos de Word Embedding mas
populares, destacan, GloVe, FastText y Word2vec.

Word2vec es una de las técnicas mas populares para construir Word embedding. El algo-
ritmo Word2vec utiliza distintos modelos de redes neuronales poco profundas para aprender
las relaciones entre palabras a partir de un corpus. Esta técnica nos permite utilizar dos mo-
delos de arquitecturas para producir una representacién distribuida de palabras, Skip-gram
y Continuous bag-of-words (CBOW).

Word2Vec toma como entrada un gran corpus de texto y produce un espacio vectorial,
tipicamente de varios cientos de dimensiones, y a cada palabra tnica en el corpus se le asigna
un vector correspondiente en el espacio. Los vectores de palabras se colocan en el espacio
vectorial de manera que las palabras que comparten contextos comunes estaran a menor
distancia unas con otras. Luego lo que sigue es extender esta técnica para cada uno de los
nombres de los ramos, y asi encontrar aquellos que presentan cercania, para esto, lo que se
suele hacer es promediar los vectores asociados a las palabras pertenecientes a un titulo, en
este caso, el nombre del curso, obteniendo asi, un vector inico asociado al nombre. De esta
manera ramos con nombres similares como lo son “Bases de datos” y “Mineria de datos”,
estarian cercanos en el espacio vectorial en comparacion a ramos como “Teatro” y “Anélisis
y Diseno de Algoritmos”.

Cabe destacar que el uso de esta técnica como otras de Word embedding, son capaces de
utilizar modelos preentrenados que poseen representaciones densas de palabras. De este modo
se facilita la clasificacion de las palabras para un conjunto de entrada, a partir de los vectores
que describen el modelo. Un ejemplo de esto son los modelos de Spanish Word Embeddings [7]
entrenados a partir de diferentes técnicas y corpus.

2.2.3. Doc2Vec

Como se mencion6 anteriormente, utilizar Word Embedding permite encontrar las palabras
que poseen similitud seméantica y sintactica. Los algoritmos como Word2vec son a menudo
preentrenados a partir de un corpus que identifican estadisticas de coocurrencia, lo que puede
generar un gran problema, esto es debido a que al usar modelos preentrenados, la técnica
de Word Embedding se aplica sin tomar en cuenta el contexto, por ejemplo, palabras con
polisemia como puede ser “bolsa”, que se puede ver en frases como, “la bolsa de basura es
grande” y “la Bolsa de Santiago es grande”, tendra exactamente el mismo vector asociado en
el espacio vectorial, pese a tener un significado distinto en ambas frases. Posteriormente al
extender la técnica a cada una de las palabras de las frases se obtendran resultados extranos
relacionando “basura” con “Santiago”, debido a que se tendra una cercania en el espacio
vectorial. La solucién a este problema es entrenar representaciones contextuales sobre el
corpus, es decir, identificar todas aquellas palabras que poseen polisemia y distintos usos
gramaticales, para asignarle una representacion vectorial a partir de sus contextos. Existen

diversos algoritmos dedicados a Contextual Embedding, entre los mas populares estan ElMo,
Flair y BERT.



2.2.4. BERT

Representaciones de codificador bidireccional de Transformer (BERT [8], en sus siglas en
inglés), es un algoritmo creado por Google en el ano 2018. El objetivo de este algoritmo
es el de interpretar nuestro lenguaje de busqueda de un modo mas natural, mediante PNL
(Programacién neuro lingiiistica).

La manera en que el algoritmo de BERT logra interpretar el lenguaje de busqueda, es
utilizando la bidireccionalidad, esto consiste en analizar una misma frase en dos direcciones,
tanto de inicio a fin como viceversa. Esta bidireccionalidad, le permite al algoritmo identificar
las palabras que rodean a la palabra clave, permitiendo entender en profundidad el contexto
y el significado semantico de cada frase. Al igual que Word2vec, BERT permite cargar mo-
delos preentrenados. BETO [9] es un modelo de lenguaje pre-entrenado exclusivamente con
datos en espanol, este modelo cuenta con mejores resultados en comparaciéon a otros modelos
basados en BERT, previamente entrenados en corpus multilingiies.

2.2.5. Top2Vec

Top2Vec, es un algoritmo para el modelado de tépicos y busqueda seméantica. Detecta au-
tomaticamente los tépicos presentes en el texto y genera vectores asociados a dichos topicos,
documentos y palabras, integrados de forma conjunta. Cuando el algoritmo es entrenado para
un conjunto de documentos, este permite obtener la cantidad de topicos detectados, buscar
topicos a través de palabras clave, buscar documentos a partir de un tépico y encontrar do-
cumentos similares, como también palabras similares.

Béasicamente este algoritmo permite asociar un topico subyacente para un conjunto de
documentos semanticamente similares. El primer paso es crear una incrustacion conjunta
de vectores de documentos y palabras. Una vez que los documentos y las palabras estan
incrustados en un espacio vectorial, el objetivo del algoritmo es encontrar grupos densos de
documentos y luego identificar qué palabras atrajeron esos documentos juntos. Cada &area
densa es un tépico y las palabras que juntaron los documentos en un area densa son las
palabras del topico.

2.2.6. Clustering

Clustering o clusterizacién es una de las técnicas de la ciencia de datos més importante en
el aprendizaje de maquinas, es usado para encontrar patrones o grupos dentro de un conjunto
amplio de datos. Por lo demas, esta técnica tiene una acciéon fundamental en el aprendizaje
automatizado debido a que permite a los algoritmos entrenar y conocer de forma adecuada
los datos con los que se desarrollan sus actividades.

2.2.6.1. K-Means Clustering

K-Means [10] es un algoritmo de agrupamiento, cuyo objetivo es particionar un conjunto
de n elementos en k grupos distintos, en donde cada elemento pertenece al grupo cuyo valor
medio es mas cercano. Las agrupaciones del conjunto de datos suelen ser ilustradas mediante
una particién del espacio de datos en celdas de Voronoi.
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Figura 2.1: Ejemplo de visualizacién de agrupaciones de K-Means mediante
celdas de Voronoi [11]

2.2.6.2. HDBSCAN Clustering

Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications [12] (HDBSCAN, en sus
siglas en inglés) es la agrupacion espacial jerdrquica basada en la densidad de aplicaciones
con ruido, es usado en el aprendizaje no supervisado para hallar clusteres o regiones densas de
un conjunto de datos. El agrupamiento jerarquico permite a un usuario explorar la estructura
del cluster dentro de sus datos en multiples niveles de resolucion, sin la necesidad de obligarlo
a hacer una suposiciéon con respecto al nimero de clusteres.

2.2.7. Técnicas de reduccion de dimensionalidad

Existen técnicas que permiten reducir representaciones vectoriales de multiples dimensio-
nes a espacios bidimensionales o tridimensionales. Esto permite mejorar la visualizacién de
datos y sus interpretaciones.

2.2.7.1. t-SNE: T-distributed Stochastic Neighbor Embedding

T-distributed Stochastic Neighbor Embedding [13] (t-SNE) es una técnica no lineal no su-
pervisada que permite visualizar datos de alta dimension, al asignarle a cada punto de un
espacio multidimensional una ubicacién en un mapa bidimensional o tridimensional. La téc-
nica es una variacién de Stochastic Neighbor Embedding [14] (SNE), sin embargo, es mucho
mas facil de optimizar y produce visualizaciones significativamente mejores al reducir la ten-
dencia a agrupar puntos en el centro del mapa.

El uso de t-SNE, permite visualizar en un espacio bidimensional, los titulos de los dis-
tintos cursos, obteniendo de esta manera mejorar en los resultados de las clasificaciones al
poder distinguir la cercania entre un curso y otro a partir de la distancia euclidiana. Ademas,
permite observar los distintos grupos o clusters relacionados a los cursos que pertenecen a
un area de estudio.



2.2.7.2. UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection

Uniform Manifold Approzimation and Projection [15] (UMAP), es un algoritmo de reduc-
cién de dimensionalidad que puede ser usado para una visualizacién similar a la de t-SNE,
como también para la reducciéon de dimensionalidad no lineal. Esta basado tedéricamente en
la geometria de Riemannian y la topologia algebraica, que ha sido desarollado por McInnes
y Healy. Este algoritmo permite construir representaciones vectoriales reducidas a partir de
vectores en multiples dimensiones.

2.3. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién son algoritmos disenados para sugerir elementos relevantes
para el usuario, como podrian ser productos, peliculas, libros e inclusive cursos académicos.
Existen diferentes técnicas en los que estan basados estos sistemas, entre las mas populares
se reconocen aquellas qué estan basadas en el usuario y las que estan basadas en el item o
elemento.

2.3.1. User-Based Colaborative Filtering

User-Based Colaborative Filtering (o filtro colaborativo basado en usuario en espanol), es
una técnica usada principalmente por sistemas recomendadores que consta de un proceso
de filtrado de informaciéon o modelos, que usan métodos que implican la colaboracién entre
multiples agentes y conjuntos de datos. Ademas, el filtrado colaborativo permite hacer pre-
dicciones automaticas sobre los intereses de un estudiante, mediante la recopilacion de datos
obtenidos a partir de la construcciéon de su perfil. El Coeficiente de correlacion de Pearson for-
ma parte del algoritmo para generar las predicciones hechas por el sistema de recomendacion.

2.3.1.0.1. Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson, en estadistica es una medida de dependencia
lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. Considerando al estudiante y a los ramos
como dos variables aleatorias, que por lo demas son cuantitativas, es posible utilizar este
coeficiente para hallar la correlacion entre ellas. Esta medida nos entrega informacion acerca
de la intensidad y la direccién de la relacion entre las variables, es decir, corresponde a un
indice que mide el grado de covariacién entre las variables relacionadas linealmente.

El coeficiente de correlacién de Pearson cuando es aplicado a una muestra, es definido por
T2y y €s referido como “coeficiente de correlacién muestral de Pearson”. Dados n pares de
datos {(z;,y;)}iy, se define el coeficiente de correlaciéon muestral de Pearson como

o T @D oD)
VIR (o — 22T (5 — )

(2.1)

donde
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e 1 es el tamano de la muestra.

* 1;,Y;, son puntos muestrales individuales indexados con 1.
1 n

* = denota la media muestral definida por z = — Z z; (andlogamente para ).
N

Por otro lado, dados los valores muestrales de dos variables aleatorias X (z1,...,x,) e
Y (y1,--.,Yn), considerados como vectores pertenecientes a un espacio de n dimensiones, en-
tonces pueden construirse vectores centrados como

X(wl_‘%v"'axn_f) € Y(yl_ga7yn_g) (22>

El coseno del angulo alfa entre estos dos vectores es dado por la siguiente formula

Pay = ?:1 (xz - f) (yz - ?j)
VI (o — 22 (5 9)°

(2.3)

Por tanto, el coeficiente de correlaciéon muestral de Pearson puede ser expresado como el
cos(a).

Tay = cos() (2.4)

Luego, la similitud del coseno no es mas que el calculo entre dos vectores pertenecientes al
mismo espacio, por lo que el coeficiente de correlaciéon muestral de Pearson es homologo a la
similitud del coseno. Por tanto, es posible utilizar librerias que obtengan esta similitud para
utilizar coeficiente de correlacion muestral de Pearson como técnica para hallar la correlacion
entre los estudiantes y los ramos.

2.4. Herramientas y conceptos para la validacion.

Para la creacion del instrumento de validacion del presente trabajo, se han utilizado
tecnologias para desarrollar y exponer los resultados. Asi también, para entender el uso de
dichas tecnologias es importante manejar el contexto en el que se desarrollan, estudiando los
conceptos mencionados descritos en la validacion e implementacion del sistema.

2.4.1. Flask

Flask es un framework de caracter minimalista escrito en el lenguaje Python que permite
crear diversos tipos de aplicacién, entre ellas, plataformas Web, servicios de APIs, desarrollo
de back-end, entre otras opciones, de manera rapida y usando un minimo de lineas de cédigo.
A pesar de su cardacter minimalista, este framework tiene la cualidad de ser escalable segin la
complejidad de la Web que se desea crear. Por lo que es una base sélida para desarrollar una
plataforma, en particular el back-end. Esta basado en la especificacion Web Server Gateway
Interface (WSGI) de Werkzeug y utiliza como motor de templates Jinja2, ademds cuenta con
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licencia Berkeley Software Distribution (BSD), una licencia de software libre permisiva como
la licencia de OpenSSL o la MIT License.

2.4.2. Flask-Restful

Flask-Restful es una extension para el framework Flask, que permite construir servicios
REST APIs de manera rapida y sencilla. Esta extension conserva el cardcter minimalista de
Flask, junto con priorizar las buenas practicas que conlleva este caracter, permitiendo de esta
manera, integrar un servicio API REST en simples pasos a una aplicacién ya existente.

2.4.3. Intercambio de recursos de origen cruzado (CORS)

El intercambio de recursos de origen cruzado o CORS (Cross-origin resource sharing, en
sus siglas en inglés) es un mecanismo que permite realizar peticiones de recursos restringidos
a dominios distintos de aquel dominio origen que realiza la peticion.

2.4.4. Secure Sockets Layer (SSL)

El Nivel de conectores Seguros (Secure Sockets Layer o SSL, en inglés) es el protocolo para
navegadores web y servidores que permite la autenticacion, encriptacion y desencriptacion de
datos enviados a través de Internet. Este protocolo suministra un canal seguro y cifrado, entre
dos dispositivos que operan a través de Internet o de una red local. Es distribuido mediante
certificados y es requerido por los browsers para garantizar la conexion del usuario con la
pagina Web que se desea visitar, si aparecen las letras HT'TPS al principio de la direccion
(URL) del sitio web, dicho sitio estd protegido por un certificado SSL.

2.4.5. Localtunnel

Localtunnel es un servicio gratuito que permite compartir un servicio Web alojado de
manera local, sin lidiar con problemas de DNS o configuraciones de firewall. Este servicio
asigna una direcciéon URL tunica y publica que actuard como proxy para todas las peticiones
entrantes a la maquina local que esta corriendo el servicio. Ademas, la principal caracteris-
tica de este servicio es otorgar certificados SSL gratuitos, por lo que permite garantizar la
seguridad al usuario que ingresa mediante la direccion URL generada.

2.4.6. Escala de Likert

La Escala de Likert es una escala de calificacion que se utiliza para consultar a un usuario
o persona acerca de su nivel de acuerdo o desacuerdo con una afirmaciéon o declaracién. Se
suele usar para medir reacciones, actitudes, valoracion de servicios, probabilidad de hacer
una accion futura y medir los comportamientos de una persona. En el presente trabajo, ha
sido utilizada para validar los sistemas desarrollados con los estudiantes.

Para realizar la medicion de la escala, se divide el grado de acuerdo en cinco niveles, de
acuerdo, muy de acuerdo, en desacuerdo, muy en desacuerdo e indiferente, sin embargo, con
proposito de forzar al usuario para emitir un juicio ante la pregunta, se ha optado por quitar el
grado de indiferencia en la presente memoria. Por lo demas es dificil obtener retroalimentacion
ante una respuesta neutra, lo que hace mas dificil tomar acciones ante la pregunta realizada.
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Capitulo 3

Situacion Actual

3.1. Plataforma Ucampus

Ucampus actualmente cuenta con herramientas que permiten al estudiante recibir ayuda
en su formaciéon y en la toma de decisiones durante su carrera. La primera consta de una
vista en la plataforma que muestra el catalogo de cursos visto en la Figura 3.1, en el cual el
estudiante puede descubrir los cursos impartidos durante el semestre y semestres previos.

El catalogo despliega la informacién descriptiva de cada curso, tales como, su nombre,
requisitos, equivalencias y créditos, ademéas muestra las secciones disponibles en el semestre
junto a sus horarios, los profesores que imparten el curso, la cantidad de cupos disponibles
para estudiantes y aquellos que estan ocupados. Ademas, cuenta con filtros de busqueda por
semestre y departamento, esto permite al estudiante evaluar la continuidad de los ramos
impartidos entre un semestre y otro, sin embargo, existen cursos que solo son impartidos
en semestres de primavera u otono, esta cualidad puede ser inferida en el mismo catalogo,
sin embargo, el estudiante debe confirmar la disponibilidad del curso para semestres proximos.

Es importante destacar, que al comienzo de cada semestre y previo a la inscripcion aca-

démica, la mayoria de cursos a impartir durante el semestre, estan publicados en el catalogo,
por lo que el estudiante puede examinar la informacion dispuesta para cada curso.
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CQ td | O g O d e C LJ I'-S OS I:C ’: M » CC - Departamento de Ciencias de la Computacion

Catdlogo de Cursos Cursos por Carrera

‘ 2022 Otofio -

‘ CC - Departamento de Ciencias de la Computacion v

Cursos de CC - Departamento de Ciencias de la Computacion

CC1000 Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias

Programa & Programa
Créditos 3
Requisitos Mo tiene
Equivalencias CC1001
Curso Cupo Ocupados  Horario
Seccion 1 51 46 Catedra: Lunes 08:30 - 10:00

£ Valentin Mufioz Apablaza

Seccién 2 51 50 Catedra: Lunes 10:15 - 11:45
@ MNelson Baloian T.

CCl002 Introduccion a la Prcgrc:’nocic'n

Programa & Programa

Créditos [

Requisitos CR3

Equivalencias cciood

Comentario uD1
Curso Cupo Ocupados  Horario
Seccion 1 56 43 Catedra: Martes 12:00 - 13:30, Jueves
@ Juan Alvarez R 12:00-13:30

Auxiliar: Jueves 18:00 - 20:00

Figura 3.1: Catéalogo de cursos de Ucampus.

Otras herramientas con las que cuenta la plataforma Ucampus y permiten orientar al es-
tudiante con el propésito de formacion deseado, se encuentran en la secciéon de boletines, esta
secciéon estd subdividida por otras 6, Historial, Antecedentes, Inscripcion Académica, Notas,
Posiciones y Recuento de Créditos. Entre estas subsecciones se destacan la de Notas y la de
Recuento de Créditos.

En la secciéon de Notas se puede apreciar un grafico de aptitudes (Figura 3.2) basado en
los ramos cursados en los distintos departamentos de la facultad a la cual pertenece la carrera
del estudiante. Este grafico permite tener una vision del rendimiento que tiene el estudiante
con respecto a un departamento, sin embargo, no refleja el verdadero interés o perfil del
estudiante referente a una especialidad. Si se analiza con detencién cada uno de los vértices
del grafo, sélo se puede identificar el promedio del estudiante asociado a un area de estudio,
y no asi, la cantidad de ramos asociados a esta, por lo que el grafico realmente no muestra
los intereses del estudiante.
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Ciencia de los Materiales

7.0
Ingeniena e Innovacion 6.5 Ciencias de la Computacion
6.0
5.5
5.0
Ingeniera Matematica 45 Deportes, Educacién Fisica ...
Ingenieria Industrial \& Estudios Transwersales en H .
diomas, Escuela de Ingeniera Fisica

Figura 3.2: Grafico de aptitudes de Ucampus.

Por otro lado, existe la seccién de Recuento de Créditos, que despliega un resumen de todos
los créditos aprobados y los que quedan por aprobar pertenecientes a los planes de estudio que
cursa el estudiante. Esta herramienta permite al estudiante identificar con facilidad mediante
un “checklist” (Figura 3.3) que ramos le restan por aprobar para completar su plan de estudio.
Sin embargo, el recuento no permite profundizar en los intereses y la especializacién del
estudiante, ya que solo despliega los planes creados e impuestos por la escuela para obtener
el titulo o un grado universitario.

Ramo Créditos Nota Semestre
Ingenieria Civil en Computacion v3 Todo 2de 3 326 571
v Subplan: Ingenieria Computacion v3, Especialidad 78 *
v Subplan: Licenciatura en Ciencias de la Ingenieria, Mencion 247 *
Computacion v3
Subplan: Ingenieria Computacion v3, Titulacion 3 *
Ingenieria Computacion v3, Especialidad Todo &8de 8 76 6.6
v Subplan: CC5601/CC5602/IN5502 6 *
v Subplan: IN3301/IN4301 6 *
v Subplan: Ingenieria Electivos Computacion 33 *
v Subplan: Ingenieria Integral Computacidn 6 *
v CC5402 Proyecto de Software 12 6.9 2021 Otofio
v/ CC5901 Practica Profesional Il 7 6.7 2020 Primavera
v CC5401 Ingenieria de Software |1 6 6.5 2020 Primavera
v EI2090 Examen de Suficiencia en Inglés I 0 T 2021 Otofio

Figura 3.3: Recuento de créditos de Ucampus.
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La inscripcién académica dispuesta por Ucampus cuenta con distintos tipos de filtros, en-
tre ellos, el filtro por cursos que no pertenecen al plan de estudio y los cursos que no cumplen
los requisitos necesarios para ser inscritos. Si bien, se disponen los cursos pertenecientes al
plan de estudio, el estudiante suele inscribir aquellos ramos que debe cursar obligatoriamente
debido a que forman parte de la malla de su carrera. De la misma manera, el estudiante debe
cursar ramos electivos para completar su formacion integral.

., Cémo decide el estudiante qué cursos electivos debes inscribir? Si la planificacién de la
carrera se hiciera de manera eficiente, los estudiantes estarian siguiendo un plan de carrera
con una toma de decisiones informada, en lugar de hacerlo por mera casualidad. Por otro
lado, algunos estudiantes no comienzan a explorar sus posibilidades profesionales “reales”
hasta después de haberse titulado. El éxito profesional de los estudiantes se puede lograr
mejor si se les entrega la orientacion adecuada para elegir el curso correcto en la universidad,
idoneo a la personalidad, su entorno, la capacidad y su intelecto.

Finalmente, se debe mencionar que, para la factibilidad del presente tema de memoria,
Ucampus ha dispuesto mediante un acuerdo de confidencialidad la informacién necesaria
para realizar los sistemas propuestos. Ademas ha brindado un API, que permite consultar la
informacion del catalogo de cursos, junto con entregar conjunto de datos, como historiales de
estudiantes de manera anonimizada, por tanto, es posible afirmar que se pueden llevar a cabo
nuevas funcionalidades a partir de los datos, que permitan orientar y ayudar al estudiante
en la toma de decisiones y planificaciéon de su carrera.

3.2. Experiencia de estudiantes

Como se menciond previamente en el primer capitulo, se realiz6 una encuesta a 18 es-
tudiantes pertenecientes a distintos departamentos de la facultad (Figura 3.4), en la cual
se buscaba obtener informacion acerca de la inscripcion de ramos y su formacién durante
la carrera. Es importante destacar, que los estudiantes encuestados se encuentran cursando
sus ultimos anos de carrera, esto debido a que cuentan con més experiencia que estudian-
tes de primeros anos, han interactuado mas veces con la plataforma de Ucampus y poseen
mayor conocimiento de los cursos pertenecientes a sus planes de estudios. Por lo demas, han
cursado mas electivos por lo que poseen mayor claridad de las areas de estudio que son de
sus intereses. La encuesta permite dimensionar cuantitativamente las problematicas relativas
a la planificacién del estudiante en su carrera, como también sus experiencias usando las
herramientas dispuestas en la plataforma de Ucampus.
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® Mecanica
5,6% 5,6% ® Computacion
Eléctrica
@ Industrial
@ Civil (Estructural, Construccion y Geotecnia)
©® Quimica, Biotecnologia y Materiales
©® Minas

5,6%
5,6%

Figura 3.4: Grafico de porcentaje de los estudiantes encuestados y sus res-
pectivas especialidades.

La primera pregunta (Figura 3.5) tiene como objetivo indagar sobre la dificultad asociada
a la inscripcion de cursos, durante la inscripcion académica. Esto permite identificar la ne-
cesidad de los estudiantes para recibir ayuda o mejores recursos para tomar decisiones en su
formacion, inscribiendo cursos electivos con conocimiento. Es importante reiterar la diversi-
dad de las carreras a los cuales pertenecen los estudiantes encuestados, debido a que permite
generalizar la problemética expuesta en multiples especialidades.

Durante tu carrera universitaria, ;te ha sido facil escoger los cursos electivos en la inscripcion
academica?

18 respuestas

@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 3.5: Pregunta 1, experiencia estudiante: “Durante tu carrera uni-
versitaria, jte ha sido facil escoger los cursos electivos en la inscripcién
académica?”.

La segunda pregunta (Figura 3.6) tiene como objetivo constatar si el estudiante ha podido
identificar aquellos ramos que pertenecen a una rama o area de estudio de su especialidad,
esto con el fin de evidenciar la dificultad del estudiante para relacionar los ramos ante no
tener un conocimiento previo de los mismos. El tener conocimiento de las areas de estudio
pertenecientes a la carrera permite al estudiante poseer una especializacién detallada, des-
pertando sus intereses formativos y profesionales desde los primeros anos de carrera.
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:Te ha sido facil hallar aquellos ramos que pertenecen a un mismo area de estudio?

18 respuestas
@ Muy de acuerdo
@ De acuerdo
@ En desacuerdo
. @ Muy en desacuerdo

27,8%

Figura 3.6: Pregunta 2, experiencia estudiante: “;Te ha sido facil hallar
aquellos ramos que pertenecen a un mismo area de estudio?”.

La tercera pregunta (Figura 3.7) permite cuantificar y evidenciar lo comin que es la so-
licitud de referencias o recomendaciones entre los estudiantes, esto con el fin de ratificar un
sistema de recomendacion como posible funcionalidad u herramienta para desarrollar.

¢Has solicitado referencias de otros estudiantes al momento de inscribir un curso?
18 respuestas

@ Mas de una vez
@® Unavez
@ Nunca

]

Figura 3.7: Pregunta 3, experiencia estudiante: “;Has solicitado referencias
de otros estudiantes al momento de inscribir un curso?”.

La cuarta pregunta (Figura 3.8) evidencia que pese a la especializacion que ha obtenido el
estudiante en su carrera, la mayoria de ellos no tiene clara su proyecciéon laboral ni el rubro
al cual les gustaria dedicarse. En el estudio “Factores que afectan en la carrera de estudiantes
universitarios” [16] realizado por Nancy T. Pascual, director de la Universidad del Sistema
Ryzal, se ratifica la importancia de los ramos cursados con respecto al mundo laboral. El
primer antecedente a considerar es que los estudiantes graduados que han cursado ramos
inadaptados a su capacidad, intereses y habilidades, tienen mayor dificultad al momento de
aplicar a algtun trabajo, en comparacion a aquellos que si han tomado ramos acordes a sus
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capacidades e intereses. Esto se debe a que su habilidad no se adapta a los cursos que han
tomado, por lo que no liberaran su maximo potencial. Los posibles cursos elegidos que no
se adaptan a los estudiantes también puede conducir a su incapacidad para calificar a las
competencias que necesitan las empresas.

Hoy en dia, ;Crees tener claro a qué especialidad o rubro dentro de tu carrera quisieras dedicarte

una vez egresado?
18 respuestas

®si
® No
@ Tal vez

Figura 3.8: Pregunta 4, experiencia estudiante: “Hoy en dia, ;Crees tener
claro a qué especialidad o rubro dentro de tu carrera quisieras dedicarte una
vez egresado?”.

La quinta y tltima pregunta (Figura 3.9) de experiencia del estudiante, tiene como objetivo
evidenciar y verificar la necesidad de crear nuevas herramientas que permitan brindar ayuda
al estudiante, como también dar origen a la oportunidad a abordar en el presente trabajo.

;Crees que herramientas que te ayuden al momento de inscribir ramos te permitirian a

proyectarte mejor como estudiante y/o un profesional?
18 respuestas

@ Muy de acuerdo
@ De acuerdo
@ En desacuerdo

. @ Muy en desacuerdo

Figura 3.9: Pregunta 5, experiencia estudiante: “Durante tu carrera uni-
versitaria, jte ha sido facil escoger los cursos electivos en la inscripcién
académica?”.
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Finalmente, queda evidenciado que al menos de la mitad de los estudiantes encuestados
han tenido problemas a la hora de encontrar cursos afines y estarian dispuestos a usar una
herramienta que les permitan facilitar la inscripcion de ramos, identificar areas de estudio y
mejorar la toma de decisiones con el fin de obtener una mejor proyecciéon como estudiante o
profesional.

3.3. Estado del Arte

Las problematicas asociadas a la toma de decisiones de un estudiante universitario du-
rante su formacion académica, en instancias de inscripciones académicas, la seleccion de una
especialidad e inclusive la clarificacion de sus propios intereses, son problemas recurrentes
y que pueden afectar a universitarios en cuyas universidades tienen un sistema de inscrip-
cion académico libre y sujeto a las decisiones del estudiante. En el contexto internacional,
son varias las Universidades que han lidiado con las problematicas planteadas, algunas han
desarrollado sistemas que permiten ayudar al estudiante en sus decisiones a partir de sus in-
tereses, sin embargo, son sistemas de biisqueda basados en filtros, cuyos cursos estan sujetos
a una etiqueta, que es asociada en la creacion del curso.

Un ejemplo de un sistema de biisqueda de cursos creado para ayudar a los estudiantes
y mejorar su experiencia formativa, es el de la Universidad de Harvard que ha utilizado un
producto de Oracle (PeopleSoft Enterprise PRTL Interaction Hub), basado a grandes rasgos
en consultas 6ptimas a bases de datos, usando expresiones regulares para busquedas densas.
Para entender mejor el sistema descrito, se describira a continuacion la interfaz (Figura 3.10)
con la que cuenta Harvard para buscar cursos.
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ﬂ;:] HARVARD UNIVERSITY Welcome to my.harvard HFLP SIGNIN

HARVARD

Search Courses

_ Search for courses ... v QORI  Advanced Search

Cross-Registration and Enrollment Dates

Non-Harvard Account Form Cross-Registration Dates

Browse Courses

Faculty of Arts & Sciences Graduate School of Design Business School Doctoral
Business School MBA Harvard Divinity School Graduate School of Education
Harvard Kennedy School Harvard Law School Harvard Medical School
School of Dental Medicine Harvard Chan School Non-Harvard

Figura 3.10: Sistema de busqueda de cursos del sitio my.harvard de la Uni-
versidad de Harvard.

La interfaz es accedida mediante las credenciales del estudiante, por lo que debe estar
previamente identificado. Al acceder se le ofrece al estudiante dos sistemas de btisqueda, uno
por cursos y otro a través de una busqueda avanzada. El primero (Figura 3.11), permite
completar un campo de texto con el curso o los cursos que se desean buscar, y al presionar
“Search Courses” realizar la busqueda.

Use the Course Search, to search for courses that contain specific
words or phrases, e.g., philosophy, urban planning, C550 etc.

To search for courses by specific identifiers, such as Course ID and
Search Courses Instructor you may choose to use a Targeted Search.

_ Search 4:‘:":—35. Al O, Search Courses [EtaERTe= i)

From the dropdown select your Click Search Courses to run a search.
home school or the school

offering the course. This will Tip: To see all courses offered by a
narrow down your search and school, select the school from the
reduces search time. dropdown, and click Search Courses.

Figura 3.11: Buisqueda de cursos por nombre del sitio my.harvard de la
Universidad de Harvard.
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El segundo sistema de busqueda avanzada (Figura 3.13), es accedido mediante la mis-
ma vista, seleccionando “Advanced Search”. Este sistema, permite especificar la busqueda
completando criterios, para refinar los resultados de los cursos buscados. Adicionalmente, es
posible ingresar aun mas atributos (Figura 3.12) descriptivos, estos permiten categorizar la
busqueda de acuerdo al departamento o area al cual pertenecen los cursos.

Ambos sistemas estan basados en consultas a la base de datos que ofrece un catalogo de
cursos con a lo minimo 33 atributos descriptivos (considerando los campos dispuestos en la
interfaz) por cada uno, junto a un programa de contenidos o documentacién del mismo, per-
mitiendo construir consultas éptimas que permitan hacer match de las palabras, expresiones
o atributos con los de los cursos.

e FAS - Additional Attributes

Course Level v Divisional Distribution v n

General Education v Quantitative Reasoni... v

e HDS - Additional Attributes

MTS/ThM Area of Fo... v MDiv Scriptural Int v

Arts of Ministry v

Language Course Type v

MDiv HTP v Language Taught v

e HKS - Additional Attributes

Academic Areas v

@ HGSE - Additional Attributes

Competency v Pedazogy v

Content v

e GSD - Additional Attributes

Lirmited Enrollment v UP Methods v

Studio Option v UP Project Based v
UP Concentration v

Required Course v

Distributional Electiv... v MDS/MDE Rec. Elec. v

e HSPH - Additional Attributes

Estimated Course Ma... v n

Figura 3.12: Atributos de bisqueda avanzada de cursos por nombre del sitio
my.harvard de la Universidad de Harvard.
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Find courses with ... Q, Search Courses (® Clear Search [ECHTY
o all these words: this exact word or phrase:

amy of these words: none of these words:

School Add an additional Term v n
search field.
Department/Fiakd Dy S M| T |W|TH F| 5| Sealectall | Selact mane
9 Subject Session v n
Instructor Time Start and End ¥ to v
Cross Registration v Units to

@ FAS - Additional Attributes

@ HDS - Additional Attributes

@ HKS- Additional Attributes

©

@ GsD - Additional Attributes

( 1
Run your search
(® HSPH - Additional Attributes

| (® HGSE - Additional Attributes

Figura 3.13: Biisqueda avanzada de cursos por nombre del sitio my.harvard
de la Universidad de Harvard.

Como el caso de Harvard, existen otras universidades que utilizan un sistema de bisqueda
parecido para brindar una herramienta a los estudiantes que permita indagar y conocer los
cursos. Podrian tomarse como referencia para replicar en el caso de la facultad de FCFM,
sin embargo, esto no es posible, debido a que a diferencia de la plataforma “my.harvard” que
cuenta con una ficha exhaustivamente descriptiva para cada curso, Ucampus sélo cuenta con
pocos datos descriptivos, como el nombre, requisitos, departamento, créditos y programa.
Por lo demas, un sistema como el descrito no podria ser replicado, debido a que cada curso
registrado en la plataforma de Harvard cuenta con una categorizacion de area o tépico segin
el departamento al cual pertenece, y es justo este atributo el que se desea obtener en el
sistema de categorizacién propuesto en la presente memoria.
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Capitulo 4
Analisis y diseno

4.1. Sistema de categorizacion

El sistema de categorizacion tiene como objetivo principal poder clasificar cursos a partir
de las areas de estudio a la cual pertenecen. Para cumplir con dicho propdsito, esto puede ser
estudiado como un problema de clasificacién de aprendizaje automatico, tanto supervisado
como uno no supervisado. En la primera opcion, se debe contar con un conjunto de datos de
entrenamiento creado manualmente y en la segunda se debe hallar una manera de organizar
los datos.

Para escoger bajo qué paradigma del aprendizaje automatico se estudiara la categorizacion,
se debe tener en cuenta el escenario y los recursos disponibles. Al considerar una metodolo-
gla supervisada se deben crear etiquetas manualmente para construir un conjunto de datos
de entrenamiento, esto es debido a que a partir de dicho conjunto sera posible generar un
modelo predictivo. Sin embargo, sélo la Escuela de Ingenieria cuenta con aproximadamente
3269 cursos distintos perteneciente a diversos departamentos, por lo que etiquetar cursos por
areas de estudio requiere tener conocimiento de los cursos y las areas a las cuales pertene-
cen. Pese a ser un conjunto de entrenamiento en el cual sélo una parte de los cursos deben
ser etiquetados, el trabajo requiere de especialistas de las distintas areas por lo que dicho
proceso seria laborioso. Adicionalmente, al extender el sistema de categorizacion al resto de
facultades de la Universidad de Chile, la iteracién y construccion del conjunto de datos de
entrenamiento seria aun mas compleja.

Para ejemplificar la complejidad de una preparacién manual de un conjunto de entrena-

miento se podria pensar en el efecto negativo de etiquetar reiterativamente de manera errada
los cursos, perjudicando directamente las clasificaciones obtenidas por los modelos generados.
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Finalmente, debido a los datos e informacion con la que se cuenta y a lo descrito previa-
mente, el problema debe ser abordado como uno de aprendizaje no supervisado. Es decir, se
debe hallar una manera para organizar o hacer “clustering” a partir de los distintos datos que
se pueden obtener de cada uno de los ramos. Este es un problema de modelado de lenguaje
tipico en NLP. Por ello es que se abordara con las dos principales técnicas que se suelen
utilizar: Word embedding y Contextual Embedding.

4.1.1. Identificando alternativas

Al tratar el problema como uno clasificacién o modelado de texto, existen diversas al-
ternativas con las cuales se puede tratar, sin embargo, debido a esta diversidad es que se
debe estudiar y evaluar cada una de ellas. Entre las alternativas méas populares se encuen-
tran, la Asignacién Latente de Dirichlet (LDA, en inglés), los métodos de “ Word embedding”,
“Word2Vec” y “Doc2Vec” y una combinacion de estos dos tltimos, “Top2Vec”.

4.1.1.1. Asignacion Latente de Dirichlet

El modelado de topicos en términos estadisticos, se utiliza para descubrir estructuras se-
manticas latentes a partir de una gran coleccion de documentos. Entre los métodos mas
populares basados en este principio, se pueden encontrar el Asignacién Latente de Dirichlet
y el Analisis probabilistico semantico latente, ambos explotan la inferencia estadistica para
descubrir patrones latentes en los datos. Sin embargo, pese a la popularidad de ambos, estos
presentan debilidades, y la principal es que para discretizar los documentos, es necesario
conocer la cantidad exacta de topicos existentes, que es justamente uno de los objetivos a
resolver. Por otro lado, con documentos breves, con pocas palabras, las observaciones que
realizan estos métodos, son insignificantes para inferir un topico o parametros que permitan
identificar parcialmente el documento dentro de una coleccién. Ademas, cursos cuyos progra-
mas no tengan una representacion clara de los contenidos que se imparten, aumentaran el
grado de dificultad al momento de categorizar, por otro lado, ambos métodos estan basados
en una representacion de “Bag of words”, por lo que se ignora el orden de las palabras y la
misma semantica.

4.1.1.2. Word2Vec

Las representaciones distribuidas forman parte de diversas técnicas del procesamiento de
lenguaje natural en Machine Learning. Estas se utilizan para generar representaciones vecto-
riales de palabras y documentos. Una de las técnicas mas populares basada en este principio
es “Word2vec” 3. Basicamente este algoritmo introduce una representacién distribuida de las
palabras capturando la relacion sintactica y semantica entre ellas. Existen dos modelos para
construir la representacién distribuida en esta técnica, “Continuous Bag of Words” (CBOW)
y “Skip Gram”, y ademas, tienen un rendimiento diferente segiin el “corpus” al cual se desea
operar con esta técnica. De acuerdo a Tomas Mikolov, autor original del paper Word2Vec,
Skip Gram trabaja mejor con conjuntos de datos pequefios, también encuentra representa-
ciones de palabras raras o poco frecuentes con un mejor desempeno. Por otro lado, CBOW
es mas rapido y produce mejores representaciones para una mayor cantidad de palabras fre-
cuentes, por tanto, considerando el tamano del conjunto de datos con los que se trabaja, se

3 Word2vec, es una de las técnica de Word Embbeding que ha sido estudiada y probada, su prueba estd
disponible en la seccién de Anexo de la presente memoria.

25



ha optado por analizar las representaciones obtenidas por ambas técnicas, generando me-
jores representaciones al utilizar el modelo CBOW. Por otro lado, pese a poder contar con
las representaciones de palabras de manera distribuida, atin se requiere de algin identifica-
dor asociado al grupo de palabras referidas a un documento, con el fin de poder realizar
comparaciones entre un programa y otro.

4.1.1.3. Doc2Vec

Doc2Vec es una técnica basada en Word2Vec, el objetivo de este algoritmo es crear una
representacion numérica de un documento, independientemente de su tamano. A diferencia
de las palabras en Word2Vec, los documentos no estan estructurados de manera logica, sin
embargo, Doc2Vec soluciona este problema de una forma sencilla, para esto, utiliza el modelo
Distributed Memory version of Paragraph Vector (PV-DM). En términos simples, este modelo
permite hallar la similitud entre documentos a partir del uso de un identificador por parrafo,
oracion o documento, asi, es posible utilizar un algoritmo de clusterizacién como K-Means
para hallar la similitud de las representaciones generadas por Doc2Vec y asi encontrar los
programas de cursos con similitud.

4.1.1.4. Top2Vec

Top2Vec [6] es un algoritmo que permite detectar los tépicos presentes en un texto, o un
conjunto de documentos. Este algoritmo esta constituido por pasos. En primera instancia,
genera una representacion vectorial de los documentos, a partir de un modelo generado
por el algoritmo de Doc2Vec, o también, utilizando un modelo preentrenado como BERT
multilingual o BETO. Al tener una representacion vectorial para cada documento, reduce la
dimension de los vectores generados utilizando el algoritmo UMAP con el fin de mejorar la
clusterizacion que se realiza posteriormente mediante el algoritmo HDBSCAN. Finalmente,
asigna los topicos a cada cluster identificando la palabra més representativa del mismo.
A diferencia del uso de Doc2Vec junto a K-Means, Top2Vec optimiza las representaciones
vectoriales, reduciendo la dimensionalidad, esto mejora la rapidez de clusterizacion junto con
preservar la estructura global de la informacién. En términos simples, el tépico asignado a
cada cluster no es mas que el calculo de vectores como un centroide de cada area densa de
documentos muy similares, en el que dicho centroide es considerado como el vector asociado
a un documento mas representativo del area.

4.1.2. Evaluacion de los métodos

Dado a que es posible describir Top2Vec como una construcciéon en términos de los méto-
dos de Word2Vec y Doc2Vec, basta con comparar y evaluar los modelos probabilisticos como
LDA y PLSA junto a Top2Vec. Existen varios ventajes de Top2Vec por sobre los métodos
tradicionales de topic modeling como LDA y PLSA, la primera y la mas importante es la
capacidad de hallar de manera automatica la cantidad de tépicos, junto con que dichos t6-
picos son mas representativos e informativos con respecto al corpus. Por otro lado, Top2Vec
no requiere usar stop-words para preprocesar el corpus, permitiendo encontrar tépicos sin
contar con un dominio en el idioma. Finalmente, el uso de una representacién distribuida de
palabras permite reducir los desafios de métodos tradicionales basados en técnicas como Bag
Of Words, que ignoran la seméantica de las palabras.

Dimo Angelov, autor del algoritmo de Top2Vec realizé un experimento [6] para comparar
y evaluar el rendimiento de su técnica junto a los modelos probabilisticos LDA y PLSA, para
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esto utilizo como conjunto de datos las respuestas asociadas al sitio de Yahoo Answers, cons-
tituido por cerca de 1.3 millones de publicaciones. Estas pertenecen a 10 topicos diferentes
y existen 130.000 publicaciones por tépico. La cantidad de tépicos encontrados por Top2Vec
fue de 2618, mientras que para entrenar los modelos LDA y PLSA, el costo computacional
solo permitié entrenar los modelos desde 10 a 100 topicos con intervalos de 10.

Los resultados del experimento han sido expuestos en las Tabla 4.1 y Tabla 4.2, “ Probability-
weighted amount of information” (PWI), con una traduccién literal al espanol como “Can-
tidad de informacion ponderada por probabilidad’, en términos generales, es una medida
numérica que expresa cuan relevantes son un conjunto de palabras para una coleccién de do-
cumentos. Por tanto, al analizar ambas tablas es evidente que las categorizaciones obtenidas
por Top2Vec, poseen mejor PWI total, es decir, un 996.6, a diferencia del PWT total obtenido
por LDA que es s6lo de un 360.9. Ademas, analizando superficialmente las categorizaciones
obtenidas por LDA, es posible identificar palabras no pertenecientes al lenguaje, o bien, que
no poseen significado semantico, como lo es la segunda y tercer categorizacién de los topicos
del algoritmo LDA.

Tabla 4.1: Tépicos de 10 palabras generados por Top2Vec, entrenado en 20
grupos de informacién constituidos por 20 topicos.

Topic Number | Topic Words PWI(T)
1 pitching, pitchers, pitcher, hitter, batting, hit, hitters, baseball, batters, inning 74.2
2 bike, ride, riding, bikes, motorcycle, bikers, helmet, riders, countersteering, passenger 71.9
3 circuit, voltage, circuits, resistor, signal, khz, impedance, analog, diode, resistors 69.1
4 centris, ram, mhz, quadra, nubus, vram, iisi, lciii, cpu, fpu 62.4
5 patient, symptoms, patients, doctor, disease, treatment, jxp, therapy, skepticism, physician | 59.1
6 koresh, fbi, compound, batf, davidians, atf, waco, raid, fire, bd 54.7
7 israel, arab, arabs, israeli, jews, palestinians, israelis, war, peace, occupied 54.3
8 orbit, space, launch, orbital, satellites, lunar, shuttle, spacecraft, moon, earth 53.7
9 clipper, nsa, encryption, encrypted, secure, keys, crypto, algorithm, escrow, scheme 51.6
10 controller, drives, drive, ide, scsi, floppy, bios, disk, jumpers, esdi 50.3
11 windows, drivers, ati, cica, driver, exe, card, autoexec, mode, ini 50.1
12 car, engine, cars, ford, brakes, honda, tires, valve, wheel, rear 49.7
13 hockey, playoffs, nhl, game, season, team, playoff, teams, scoring, play 48.0
14 gun, guns, firearms, laws, weapons, handgun, crime, amendment, handguns, firearm 46.6
15 window, application, xlib, manager, openwindows, motif, server, xview, client, clients 43.6
16 jesus, christ, god, bible, church, scripture, christians, scriptures, christian, heaven 38.9
17 postscript, format, printer, fonts, files, formats, font, truetype, bitmap, image 36.7
18 shipping, sale, offer, condition, asking, brand, sell, obo, price, selling 36.0
19 atheists, belief, religion, beliefs, god, christianity, truth, religions, believe, atheist 34.4
20 please, mail, post, email, posting, address, thanks, reply, interested, appreciate 11.3
996.6
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Tabla 4.2: Tépicos de 10 palabras generados por LDA, entrenado en 20
grupos de informacién constituidos por 20 tépicos.

Topic Number | Topic Words PWI(T)
1 la, pit, gm, det, bos, tor, pts, chi, vs, min 49.9
2 hz, cx, ww, uw, gs, ¢ pl,lk, ck,ah 47.0
3 ax, max, pl, di, tm, ei, giz, wm, bhj, ey 42.6
4 db, period, goal, play, pp, shots, st, power, mov, bh 27.9
5 mk, mm, mp, mh, mu, mr, mj, mo, mgq, mx 27.7
6 health, medical, new, study, research, disease, cancer, use, patients, drug 19.0
7 armenian, people, said, one, armenians, turkish, went, us, children, turkey | 17.3
8 dos, windows, drive, card, system, disk, mb, scsi, pc, mac 16.7
9 file, program, window, files, image, jpeg, use, windows, display, color 15.7
10 government, president, law, would, mr, israel, state, rights, fbi, states 13.4
11 god, jesus, bible, church, christian, christ, christians, faith, lord, man 12.2
12 game, team, games, hockey, season, teams, league, nhl, new, players 12.0
13 space, nasa, earth, launch, shuttle, orbit, moon, satellite, solar, mission 11.8
14 edu, ftp, graphics, available, pub, image, mail, com, version, also 9.7
15 would, know, anyone, get, thanks, like, one, please, help, could 8.5
16 key, use, data, system, one, information, may, encryption, used, number 7.5
17 people, would, one, think, know, like, say, even, see, way 7.3
18 one, car, would, like, get, time, much, also, back, power 7.1
19 edu, com, please, list, mail, sale, send, email, price, offer 4.0
20 think, year, would, good, time, last, well, get, one, got 3.6
360.9

Finalmente, tras realizar la comparacion entre LDA y Top2Vec, este tltimo resulta ser
el método seleccionado para construir el sistema de categorizacion, utilizando como recursos
dentro del mismo algoritmo los métodos de Word2Vec y Doc2Vec. Sin embargo, pese a escoger
esta opcion, se debe hacer la comparacion entre usar un modelo preentrenado como podria
ser BETO, o entrenar un nuevo modelo a partir de Doc2Vec.

4.1.3. Abordando el problema con Top2Vec

Con los resultados del algoritmo Top2Vec expuestos previamente, es entonces que se ha
optado por usar este algoritmo para resolver el problema planteado para un sistema de
categorizacion. Cabe destacar, que se sugiere utilizar un modelo preentrenado como BETO,
para un vocabulario extenso y variado, y entrenar un modelo basado en Doc2Vec para un
vocabulario tnico, teniendo esto en cuenta, es posible que al considerar todos los programas
de la facultad, se abarque un espectro amplio de ciencias y areas de estudio, por lo que
un modelo preentrenado podria abordar de manera més completa el corpus, como también
podria pasar el caso en que los programas posean una descripcion unica del curso, por tanto
el vocabulario resultaria ser mas técnico. Por otro lado, se debe determinar la manera en
que visualizaran los clusteres encontrados por el algoritmo, afortunadamente este cuenta con
métodos para extraerlos desde un modelo.

4.1.4. Diseno del pipeline

Con la eleccion de Top2Vec como algoritmo a utilizar, se debe definir el pipeline con el
cual se abordara el problema. En primer lugar se debe tener en cuenta la construccién de
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un dataset, recolectando los datos, para esto Ucampus dispone de una API a la cual se le
es posible consultar todos los cursos pertenecientes a la facultad, como también cada uno de
sus datos descriptivos, entre ellos, su nombre, c6digo, requisitos o créditos, y programa como
documentos. Sin embargo, no son suficiente como para preparar un dataset robusto, por lo
que la alternativa directa para obtener informacién de un curso es extraer la informacién
contenida en su programa. Con el texto extraido, lo siguiente consta de realizar un preproce-
samiento del texto debido a posibles problemas en la extraccion. Al ser un documento “pdf”,
las librerias suelen extraer todo aquello que puede ser representado como un caracter, ocasio-
nando que surjan palabras no pertenecientes a un idioma, entre ellas, palabras monosilabicas
que no aportan un caracter descriptivo al texto. Por otro lado, existen palabras comunes
entre los programas, y que podrian sesgar los resultados de la categorizacion, entre ellas,
“controles”, “evaluaciones”, “nota”, “prueba’”, “laboratorio”, “unidades”, “ayudantes”, etc.
Estas palabras deben ser purgadas manualmente, debido a que es posible, que dos programas
posean de manera reiterada estas palabras y estén presente en ambos documentos a la vez,
ocasionando que dos programas totalmente distintos puedan pertenecer a un mismo cluster.

Posteriormente, lo que sigue es entrenar y generar el modelo utilizando el algoritmo de
Top2Vec. El algoritmo recibe como pardmetro una lista con un conjunto de documentos, por
tanto, dado que se cuenta con un dataset cuyas filas representan a cada uno de los cursos,
las columnas de dichas filas deberan ser unificadas, concatenando en un sélo texto toda la
informacion descriptiva. De esta manera, se construird una lista a partir de la informaciéon de
las filas unificadas y seran pasadas como parametro al algoritmo. Por otro lado, el algoritmo
también permite recibir un modelo preentrenado de embedding (Por ejemplo, BETO o mo-
delos basados en BERT), esto es opcional debido a que por defecto el algoritmo entrenard un
modelo de document embedding mediante Doc2Vec, sin embargo, con propésito de comparar
los resultados y obtener el mejor, se deben probar ambas opciones.

Con el modelo entrenado, lo que sigue es almacenarlo para poder ser cargado y expuesto
mediante un API REST. Para esto se debe obtener la informacién entrenada en el modelo,
afortunadamente el algoritmo de Top2Vec cuenta con los métodos necesarios para obtenerla.
Entre ellos, obtener la cantidad de topicos hallados, los cursos que constituyen un tépico,
palabras claves de los tépicos, e inclusive una busqueda de los tépicos mas familiares a un
curso en especifico. De esta manera, se debe crear un servicio API REST capaz de exponer
mediante algin end-point? los métodos mencionados, para esto, se ha optado por crear una
aplicacion usando Flask como tecnologia del framework, debido a que es posible compartir
el mismo lenguaje de programacion usado por la implementaciéon de Top2Vec, Python. Por
otro lado, al ser un framework minimalista, e incremental, permite crear algo simple sin la
necesidad de darle mucho enfoque y dedicacién, ya que no es el principal objetivo de la pre-
sente memoria.

Para ilustrar los resultados, se creara un front-end, constituido iinicamente por una vista,
en la cual se desplegara un formulario conformado por un campo de texto y un botén para
enviar, junto con una seccién grafica que ilustre los resultados luego de enviar el formulario.
El usuario objetivo es un estudiante que desea conocer los ramos que pertenezcan a un area
de su interés, por lo que el campo de texto a rellenar debe ser capaz de procesar y validar
palabras clave, nombre o codigo que haga referencia a un curso o un conjunto de cursos. Al

4 Los end-points son las URLs de un API o un backend que responden a una peticiéon HTTP.
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enviar el formulario, este debe hacer una peticion al servicio de API REST solicitando los
cursos pertenecientes al tépico ingresado. Posteriormente, el API debe ser capaz de contestar
mediante el “Respond” el o los cursos asociados al topico estructurados en un JSON. Luego,
al obtener respuesta de la peticion en el front-end, esta debe ser ilustrada mediante un grafo
(Ejemplo de grafo, Figura 4.1) en el cual se representara el curso solicitado o méas familiar
a su peticion, junto a los cursos que estén relacionados, es decir, aquellos que pertenecen al
misma area.

Un ejemplo del flujo descrito es el del diagrama de secuencia de la Figura 4.2, es importante
notar que al ingresar un tépico que no obtiene resultados al hacer la peticion al API REST,
esta respondera con un error “HTTP 5007, esto debido al diseno de Flask-Restful, por lo que
se debera hacer un manejo de eso errores en la implementacion, para evitar confusiones entre
una falla del servidor en la cual estd alojado el API REST y la inexistencia de resultados. Se
debe destacar que el diagrama dispuesto ejemplifica la secuencia a nivel general, por tanto,
no han sido incluidas en él, validaciones en Front-end y el servicio API REST.

CC5511
Fundamentos e Ingenieria
de Interacciones

Humano-Computador CCe6501

Taller de Interaccion
Humano-Computador

CC5504
Interface Humano
Computador

CC5510
Disefio de Sistemas
Interactivos

CCe502
Taller de Usabilidad de
Interfaces de Software

Figura 4.1: Prototipo de grafo representando el area de ”Interaccion Hu-
mano Computador® del departamento de Computacion.
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Lsuario Front-end APl Rest

Ingresa topico: "algoritmos”

I_______

i
i
|
o GET framos/algoritmos

HTTP 200 OK
{Ramo:"Algortmos”. ;. T}
Mostrar los ramos enconfrados .
- L
ST T |
- Ingresa tapico: "asdfd” ..-L GET /ramos/asdfd -
HTTP 500 Error
{F-JD hay ramos asociados a"asdfd" | [

_____________________________ L
i
i
i
i
i
i
i
i

Figura 4.2: Ejemplo de diagrama de secuencia para sistema de categoriza-
cién.

4.2. Sistema de recomendacion

Los sistemas de recomendacion, son algoritmos que intentan “predecir” las preferencias
de un usuario. Se definen como entradas de recomendacion dadas por los usuarios, que luego
el sistema agrega y dirige a los destinatarios apropiados. Puede definirse ademas como un
sistema que produce recomendaciones individualizadas como salida o tiene el efecto de guiar
al usuario de forma personalizada a alternativas interesantes en un espacio mas amplio de
opciones posibles.

Existen estrategias de recomendacién que son usadas con mayor frecuencia, también se les
llaman tipos de motor, haciendo referencia a un motor de recomendacién. Entre ellas pode-
mos distinguir, “Popularity”, que sugiere al usuario las opciones por popularidad, “Content-
based”, que, a partir de las opciones visitadas por el usuario, se intenta adivinar qué busca
el usuario y asi ofrecer alternativas similares, y la estrategia “Colaborative Filtering”, que
utiliza la informacion de todos los usuarios para identificar perfiles similares y aprender de
los datos para recomendar opciones de manera individual.

El sistema de recomendacion tiene como objetivo, establecer un perfil del estudiante a
partir de los ramos cursados, asociados a las areas de estudio a la cual pertenecen. Esto per-
mite al estudiante, identificar aquellos ramos no cursados, que podrian ser de su interés. Para
cumplir con este objetivo, se ha decidido que el sistema de recomendacion debe ser estudiado
mediante el uso de un filtro colaborativo basado en el usuario, debido a que se tiene a dispo-
sicion informacion de los estudiantes, como historial de ramos y calificaciones por ramos, esto
permite hallar similitudes entre los distintos perfiles de estudiantes, y asi identificar aquellos
que son mas parecidos entre ellos. Con perfiles similares, es posible sugerir cursos asociados
a un perfil que no hayan sido cursados por otro perfil similar, y que podrian representar un
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grado interés al momento de realizar una inscripcién académica.

Para entender céomo funcionara el filtro colaborativo basado en usuarios, consideremos
un grupo de 4 estudiantes del Departamento de Computacion, Juan, Pedro, Camila y Sofia,
junto a 4 cursos del mismo departamento, Herramientas Computacionales para Ingenieria
y Ciencias (CC1000), Desarrollo de Aplicaciones Web (CC5002), Taller de Programacién
Competitiva A (CC4005) y Taller de Hacking Competitivo (CC5325), tal como se aprecia en
la Tabla 4.3. Veamos el grado de similitud que tiene Juan con sus compaiieros, para esto se
debe calcular primero el promedio de las notas de todos los estudiantes, excluyendo CC5325
que aun Juan no ha cursado, por tanto, esto lo calculamos como

Tabla 4.3: Tabla de ejemplo para sistema de recomendacién

CC1000 | CCbh002 | CC4005 | CCh325
Juan 6.5 4.2 6.0
Pedro 6.6 5.6 4.9 4.1
Camila | 6.6 6.2 7.0 6.3
Sofia 5.4 6.5 6.0 4.8
— Zc Tic
i = 4.1
= (@)
Luego tenemos que el promedio de cada uno de los estudiantes es,
T Juan = 9.6
TPedro = 9.7 (4 2)

fCamila =6.6
fSofia =6.3

Posteriormente, se calcula la desviacion de las notas con respecto al promedio, de la

siguiente manera
/ —
T ip = Tip —T; (43)

Y se actualiza la tabla con la desviacion obtenida para cada estudiante

Tabla 4.4: Tabla de ejemplo para sistema de recomendacién

CC1000 | CC5002 | CC4005
Juan (J) 1.1 -14 0.4
Pedro (P) 0.9 0.1 -0.8
Camila (C) | 0.0 -0.4 0.4
Sofia (S) -0.7 0.2 -0.3

Se define la formula de similitud de dos usuarios que han cursado los mismos ramos (tienen
itemes en comin), o también conocida como coeficiente de correlacién de Pearson, ademaés
se puede interpretar como el coseno del dngulo entre las representaciones vectoriales de dos
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estudiantes, pues cos(«) no es mas que el coeficiente de correlaciéon muestral de Pearson.

Sim(a, b) = ——2zpap — To)(rar — T) (4.4)

B \/Z(rap - 731)2\'/2:}7(711);) - fb>2

Con ry,: El puntaje del usuario u con respecto al curso p, y p: items.
Por tanto, al calcular la similitud de Juan con el resto de estudiantes obtenemos,

(1.1%0.9) 4 (—1.4%0.1) + (0.4 % —0.8)

Sim(Juan, Pedro) = =0.24 (4.5)
V(L12 4+ 1.42 4 0.42),/(0.92 + 0.12 + 0.82)
1.1x0. —1.4%-04 4 %04
Sim(Juan, Camila) = (1.1%0.0) + ( *—04) +(0.4%04) = 0.69 (4.6)
V(L124+1.42 +0.42),/(0.02 + 0.42 + 0.42)
1.1+ —0. —1.4%0.2 A * —0.
Sim(Juan, Sofia) = (L1x—0.7) +( #0.2) + (0.4 -0.3) = —0.81 (4.7)

V(L12 4+ 1.42 +0.42),/(0.72 4 0.22 4 0.32)

Finalmente, para calcular la prediccién del ramo no cursado por Juan se hace mediante

Zieestudiante Sim(“? Z) * Tip
ZiEestudiante ’Sim(uv Z)|

(4.8)

Tup = uw Tt

Por tanto, queda expresado como

TJ.CC5325 = (4.9)

- +sim(J, P)x (rpocssas — p) + sim(J, C) * (rocesses — o) + sim(J,S) * (rscessas — T's)
! |sim(P,CC5325)| + |sim(C,CC5325)| + |sim(S, CC5325)|

(4.10)
Con J como Juan, C como Camila, P como pedro y S como Sofia. Por tanto la prediccién
de similitud del ramo CC5325 con Juan esta dada por

(0.24 % 1.6) 4 (0.69 % —0.3) + (—0.81 % 1.5)
|0.24] + 10.69)| + |—0.81]

Tjccs325 = 0.0 =5.0 (4.11)

De esta manera, se podria senalar que dado las notas de Juan, sus similitudes con sus
comparieros y la notas de sus compaiieros en el ramo CC5325, se predice que Juan obtendria
una nota estimada 5.0 si es que cursara el ramo. Es claro, que Juan podria no obtener dicha
nota, sin embargo, la nota puede ser considerada como un sistema de puntuaciéon Elo, es
decir, una calificacion de la habilidad relativa del estudiante con respecto a sus compafieros,
tal como en el ajedrez o en los videojuegos, este sistema de puntuacion, permite asignar la
capacidad del estudiante en un rango de notas.

4.2.1. Analisis de resultados

Considerando el ejemplo previamente expuesto, es claro identificar que el resultado ob-
tenido es bastante general, y que por lo demas, podria resultar totalmente errado. Existen
diversos factores que deben ser considerados para lograr resultados confiables en una pre-
diccion de este tipo, en primer lugar, los estudiantes son diferentes entre si, y estos podrian
obtener resultados distintos al esperado si es que cursaran el mismo ramo, un desempeno
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sobresaliente o por lo contrario uno paupérrimo, entonces, ;de qué serviria un sistema re-
comendador?. Para responder a la pregunta, se debe recordar el principal objetivo de este
sistema, este es entregar un perfil al estudiante, es decir, otorgar una herramienta al usuario
que le permita establecer referencias de aquellos ramos en los que podrian presentar maéas
aptitudes. Bajo esta premisa, el resultado obtenido en el ejemplo podria servir como referen-
cia, sin embargo, en la realidad existen n estudiantes, y la mayoria han cursado los mismos
m ramos, esto quiere decir, que es muy probable que exista un estudiante que presente las
mismas aptitudes y rendimiento que posea otro, por tanto, se podria establecer una relacion
mucho mas clara, sin considerar problemas externos que afecten el desempeno del estudiante.

Complementando el analisis previo, al considerar como por ejemplo, un escenario en el
cual pertenecen estudiantes del Departamento de computacion, es claro que la mayoria de
ramos cursados por los estudiantes coincidiran entre ellos, debido a que pertenecen a la mis-
ma carrera y poseen la misma malla, més atn, existiran cursos electivos que coincidiran entre
subgrupos del grupo de estudiantes. En dichos subgrupos un estudiante “A” que no ha cursa-
do “X” ramo electivo, podria estar interesado en cursar “X” debido a que comparte la mayoria
de sus electivos con los companeros del subgrupo, y dicho curso “X” ha sido cursado por ellos.

4.2.2. Diseno del pipeline

Con la eleccién del sistema de recomendacion a partir de un filtro colaborativo basado
en el usuario, hay que considerar que recursos son necesarios para obtener los resultados del
ejemplo previamente expuesto. En primer lugar, se requiere el historial de ramos cursados,
junto a las notas obtenidas en ellos, de cada estudiante de la facultad. Cabe destacar que,
para resguardar la privacidad del estudiante, no se debe tener un identificador real, como
el RUT o el nombre, por lo que se debe generar un identificador aleatorio del estudiante.
Posteriormente, con el historial de notas, junto a un identificador se debe crear el dataset,
para este paso se debe tener en consideracién el ramo asociado por el estudiante, su nombre
y codigo, de esta manera, un extracto del dataset estaria representado como el de la Tabla
4.5, en la cual se aprecian dos estudiantes con parte de su historial de ramos cursados y la
nota obtenida en el promedio. Este dataset sera construido mediante una dataframe de la
libreria para Python, Pandas, junto a Numpy como dependencia de la primera.
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Tabla 4.5: Extracto del dataset de historial de cursos de estudiantes junto
a su calificaciones.

id_persona | codigo nombre ramo promedio
10585621 CC1000 Herra@i?ntas Qomputacionales para 6.9
Ingenieria y Ciencias
19585621 CC3002 | Metodologias de Diseno y Programaciéon | 6.0
19585621 CC3001 | Algoritmos y Estructuras de Datos 5.8
19585621 CC5002 | Desarrollo de Aplicaciones Web 6.9
9506348 CC1000 Herra@i?ntas Qomputacionales para 6.9
Ingenieria y Ciencias
2596348 CC3001 | Algoritmos y Estructuras de Datos 5.8
2596348 CC3002 | Metodologias de Diseno y Programaciéon | 6.0
2596348 CC5002 | Desarrollo de Aplicaciones Web 6.3
2596348 CC5H325 | Taller de Hacking Competitivo 6.1
2651987 CC1000 Herra.mi,entas pomputacionales para 6.2
Ingenieria y Ciencias
3651987 CC3001 | Algoritmos y Estructuras de Datos 4.7
3651987 CC3002 | Metodologias de Diseno y Programaciéon | 5.0
3651987 CC5002 | Desarrollo de Aplicaciones Web 5.5

Luego, lo que sigue es crear un nuevo dataframe a partir del anterior, tal como la matriz
de la Tabla 4.3, es decir, cada fila debe estar asociada a un estudiante, y cada columna a un
curso, de esta manera, cada celda de una fila asociada a un usuario debe indicar la calificacion
que obtuvo el estudiante en el ramo asociado a la columna. Asi, la matriz quedaria tal como
se aprecia en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6: Matriz de notas asociada a la Tabla 4.5

CC1000 | CC3001 | CC3002 | CC5H002 | CC5H325
19585621 | 6.2 5.8 6.0 6.9
2596348 6.2 5.8 6.0 6.3 6.1
3651987 6.2 4.7 5.0 2.5

Con esta ultimo dataframe generado, los pasos a seguir son exactamente iguales a los
expuestos en el ejemplo, por lo que se utilizaran funciones de la libreria Pandas para obtener
promedios, desviaciones de notas y poder unir dataframes. Por otro lado, para obtener la
similitud del coseno, se usara la libreria Scikit-learn, que posee funciones para obtener mé-
tricas, en particular aquellas que permiten computar la distancia matricial entre dos vectores.

Finalmente los resultados deberédn ser expuestos mediante un API REST (Ejemplo Figura
4.3), conectado a una funcién que calcule la prediccién de un ramo no cursado de un determi-
nado estudiante, y asi, tras realizar una peticion a dicha API, obtener una nota referencial.
Como la intencion del sistema, es obtener un listado de cursos recomendados para el usuario,
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el output de la funcién de prediccién debe ser una lista. Posteriormente, la respuesta a la
peticién realizada al API, serd un JSON con un listado de cursos recomendados junto a las
calificaciones referenciales, dicho JSON debera ser mostrado en una vista sencilla que permi-
ta probar al estudiante el funcionamiento del sistema. La vista debe contener un formulario
cuyo input debe ser el identificador del estudiante, y luego de enviarlo, debe listar los cursos
obtenidos por el API en una tabla.

Un ejemplo del flujo descrito es el del diagrama de secuencia de la Figura 4.3. Es importante
destacar que por un acuerdo de confidencialidad y privacidad no se cuenta con un identificador
real por estudiante, por lo que la validacion de este sistema implementa una herramienta para
poder identificarse en la interfaz y sera estudiada posteriormente en la secciéon de Validacion,
por lo que el flujo descrito ignora la existencia de dicha herramienta. Por lo demas, el diagrama
de secuencia muestra de manera general las acciones a realizar, sin considerar una validacion
del identificador.

Usuario Front-end APl Rest

I______-

Ingresa su identificador: 195624755

h J

GET /recomendacienes/ 195624755

HTTP 200 OK

{l{Ramo:"Algoritmos”, Mota:"4.7".. }..T}
Mostrar los cursos recomendados

{ _____________________________________

~
-

b--1
}--
b----

Ingresa =u identificador: 35sadd GET /frecomendacicnes/@5sadd

h 4
L

HTTP 500 Emor

Mo hay recomendaciones para "95sadd"”

cemem]

Figura 4.3: Ejemplo de diagrama de secuencia para sistema de recomenda-
cion.

4.3. Resumen

A lo largo de este capitulo se realizaron analisis para el sistema de categorizacion y el
de recomendacion. Para el sistema de categorizacion, primero se evalué el escenario y los
recursos dispuestos por Ucampus para cumplir los objetivos. Luego, a partir de los recursos
se consideraron posibles métodos para categorizar, identificando cada una de las alternativas
en el estado del arte para resolver problema de categorizacion. Posteriormente se compararon
cada uno de los métodos con el proposito de hallar el que mejor resuelve el problema. Tras
hallar la mejor alternativa, se disen¢ el pipeline para resolver el problema, describiendo como
procesar los datos y posteriormente usarlos.

Para el sistema de recomendaciéon, de manera homologa al de categorizacion, primero se

evaluaron los recursos dispuestos por Ucampus para cumplir los objetivos. Posteriormente,
se explica mediante un ejemplo, el uso de un filtro colaborativo basado en usuarios que
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permite resolver el problema. Tras obtener los resultados en el ejemplo, se realiza un anéalisis
considerando los alcances del sistema y los objetivos propuestos. Luego, se disena un pipeline
para resolver el problema, describiendo como procesar los datos y posteriormente usarlos.
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Capitulo 5

Implementacion

5.1. Sistema de categorizaciéon

Para implementar el Sistema de categorizacién, primero se debe describir el pipeline en el
cual se desarrolla, este comienza con una construccion del dataframe a partir de una recolec-
cion de datos, le sigue un preprocesamiento, posteriormente el entrenamiento del modelo y
finalmente la disposicion del modelo en el API REST. Se construira usando Python como len-
guaje de programaciéon principal y la libreria de Pandas, para la construccion de un dataframe.

Tabla 5.1: Primeras 6 filas del conjunto de datos: Listado de requisitos.

id_ramo | codigo nombre sct | programa_name id_ periodo

Herramientas
Computacionales
6154 CC1000 | para 3 2020_1_CC1000.pdf | 20201

Ingenieria

y Ciencias

Tabla 5.2: Continuacién de tabla 5.1.

programa, url

https://Ucampus.uchile.cl/b/programas_ cursos/bajar?id=48705

Para la construccién del dataframe, lo primero es recolectar los datos, para esto Ucampus
dispone de un API a la cual se le es posible consultar todos los cursos pertenecientes a la
facultad, como también cada uno de sus datos descriptivos, entre ellos, su nombre, cddigo,
requisitos o créditos, y programa como documento, sin embargo, no son suficiente como para
preparar un dataset robusto, por lo que la alternativa directa para obtener informaciéon de un
curso es extraer la informacion contenida en su programa. Dado a que la idea es obtener el
texto de cada programa para almacenarlo en el dataframe, entonces el primer paso es anadir
cada uno de los programas con sus datos descriptivos obtenidos en la API, tal como se ve
en la tabla 5.1 y su continuaciéon 5.2. Lo siguiente es recolectar cada uno de los documentos
asociados a la url de programa_ url de manera local.
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Con los programas almacenados de forma local, y el dataframe construido, lo que sigue es
obtener la informacién de cada uno de los documentos, para esto se utiliza la libreria fitz de
Python la cual permite extraer (Ejemplo de extraccion en Figura 5.1) el texto plano de archi-
vos pdf. Con el texto extraido se pueden apreciar caracteres sueltos y palabras monosilabicas,
ademads se observan preposiciones, articulos y pronombres que no enriquecen la informacién
recolectada, sin embargo, unos de los beneficios de usar el algoritmo de Top2Vec posterior-
mente, es que no hace falta utilizar técnicas de stemming, o stop-words para pre-procesar los
datos, por lo que se realiza un preprocesamiento (Ejemplo de preprocesamiento en Figura
5.2) del texto pero s6lo eliminando expresiones que no tienen sentido semantico, para esto se
utiliza la libreria sPacy que cuenta con herramientas de tokenizado y Lematization. Adicio-
nalmente, existen palabras recurrentes en los programas de los cursos, entre ellas, “controles”,
“evaluaciones”, “contenidos”, “auxiliares”, “ayudantes”, etc. Estas palabras podrian inducir
categorizaciones incorrectas al relacionar todos los cursos entre si, por lo que se crea una lista
de palabras en la que se restringen aproximadamente 150, aquellas que son propias de un
programa de curso, identificadas previamente de manera manual.

[ Extraccion v

PROGRAMA DE CURSO
HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES PARA INGENIERIA Y CIENCIAS PROGRAMA DE CURSO HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES
PARA INGENIERIA Y CIENCIAS A. Antecedentes generales del
curso: Departamento Ciencias de la Computacién Nombre del
curso Herramientas Computacionales para Ingenieria y

Ciencias Cddigo CC1000 Créditos 3 Nombre del curso en inglés

A, Antecedentes generales del curso:

Departamento Ciencias de la Computacién

Nombre del st vl g Computing Tools for Engineering and Science Horas

— Computacionales para Cédigo CC1000 Créditos 3 N . N

Ingenieria y Ciencias semanales Docencia 1,5 Auxiliares 0 Trabajo personal 3,5
Nombre del Computing Tools for Engineering and Science Caracter del curso Obligatorio x Electivo Requisitos Sin
s an lnglls requisitos B. Propésito del curso: El curso Herramientas
Horas semanales | Docencia 15 Auxiliares 0 Trabajo personal | 3,5 Computacionales para Ingenieria y Ciencias tiene por

i - finalidad asegurar que todos los estudiantes,

bosi Obligatorio | x Electivo independientemente de sus conocimientos previos, logren un

nivel de manejo de las herramientas computacionales basicas

tales como: Excel, R, MATLAB, Maple, LaTeX, entre otros, que

permita la resolucién de problemas simples de la ingenieria y

ciencias. El curso es eminentemente préctico y se orienta a la
resolucién de problemas, motivando la introduccidn de las

Requisitos Sin requisitos

B. Propésito del curso:

El curso Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias tiene por finalidad asegurar que
todos los estudiantes, independientemente de sus conocimientos previos, logren un nivel de manejo
de las herramientas computacionales basicas tales como: Excel, R, MATLAB, Maple, LaTeX, entre
otros, que permita la resolucién de problemas simples de la ingenier(a y ciencias.

El curso es eminentemente practico y se orienta a la resolucion de problemas, motivando la
introduccién de las herramientas necesarias para resolverlos, y profundizande en las caracteristicas de
estas herramientas a medida que los problemas planteados lo requieren.

El curso tributa a las siguientes competencias especificas (CE) y genéricas (CG) del plan de formacién
intermedia (Plan Comdn):

CEB: Aplicar una metodologla de disefio e implementacién para escribir programas computacionales en
la resolucién de problemas, utilizando herramientas computacionales para manejar y visualizar datos.
CG1: Comunicacién académica y profesional.

Leer y escuchar de forma analitica diferentes tipos de textos pertinentes para su formacién. Asimismo,
expresar de manera eficaz, clara e informada sus ideas, en situaciones académicas formales, tanto en
modalidad oral como escrita, en lengua espafiola.

herramientas necesarias para resolverlos, y profundizando en
las caracteristicas de estas herramientas a medida que los
problemas planteados lo requieren. El curso tributa a las
siguientes competencias especificas (CE) y genéricas (CG) del
plan de formacién intermedia (Plan Comun): CE6: Aplicar una
metodologia de disefio e implementacién para escribir
programas computacionales en la resolucién de problemas,
utilizando herramientas computacionales para manejar y
visualizar datos. CG1: Comunicacién académica y profesional.
Leer y escuchar de forma analitica diferentes tipos de textos
pertinentes para su formacién. Asimismo, expresar de
manera eficaz, clara e infermada sus ideas, en situaciones
académicas formales, tanto en modalidad oral como escrita,
en lengua espaiiola.

Figura 5.1: Ejemplo extraccién de texto plano desde un documento pdf.
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—— Pre-procesamiento ————

PROGRAMA DE CURSO HERRAMIENTAS COMPUTACIONALES
PARA INGENIERIA Y CIENCIAS A. Antecedentes generales del
curso: Departamento Ciencias de la Computaciéon Nombre
del curso Herramientas Computacionales para Ingenieria y
Ciencias Cadigo CC1000 Créditos 3 Nombre del curso en
inglés Computing Tools for Engineering and Science Horas
semanales Docencia 1,5 Auxiliares 0 Trabajo personal 3,5
Caracter del curso Obligatorio x Electivo Requisitos Sin
requisitos B. Propésito del curso: El curso Herramientas
Computacionales para Ingenieria y Ciencias tiene por
finalidad asegurar que todos los estudiantes,
independientemente de sus conocimientos previos, logren un
nivel de manejo de las herramientas computacionales basicas
tales como: Excel, R, MATLAB, Maple, LaTeX, entre otros, que
permita la resolucion de problemas simples de la ingenieria y
ciencias. El curso es eminentemente practico y se orienta a la
resolucién de problemas, motivando la introduccién de las
herramientas necesarias para resolverlos, y prafundizando
en las caracteristicas de estas herramientas a medida que los
problemas planteados lo requieren. El curso tributa a las
siguientes competencias especificas (CE) y genéricas (CG) del
plan de formacién intermedia (Plan Comun): CE6: Aplicar una
metodologia de disefio e implementacién para escribir
programas computacionales en la resolucién de problemas,
utilizando herramientas computacionales para manejar y
visualizar datos. CG1: Comunicacién académica y profesional.
Leer y escuchar de forma analitica diferentes tipos de textos
pertinentes para su formacion. Asimismo, expresar de
manera eficaz, clara e informada sus ideas, en situaciones
académicas formales, tanto en modalidad oral como escrita,
en lengua espariola.

Departamento de Ciencias de la Computacion
cc1000

herramientas computacionales ingenieria y
ciencias finalidad asegurar estudiantes
independientemente conocimientos previos
logren nivel manejo herramientas
computacionales basicas tales excel, r, matlab,
maple, latex permita resolucion problemas
simples ingenieriay ciencias  eminentemente
practico y orienta a resolucion problemas,
motivando introduccion herramientas
necesarias resolverlos , y profundizando
caracteristicas herramientas a medida
problemas planteados requieren tributa a
siguientes competencias especificas y genéricas
plan formacién intermedia ( plan comun )
aplicar metodologia disefio e implementacion
escribir programas computacionales resolucion
problemas utilizando herramientas
computacionales manejar y visualizar datos
comunicacién académica y profesional leery
escuchar forma analitica tipos textos pertinentes
formacidn asimismo expresar eficaz clara e
informada ideas situaciones académicas
formales modalidad escrita lengua espafiola

Figura 5.2: Ejemplo preprocesamiento de texto plano extraido de un docu-
mento pdf.

Con el texto plano de un programa extraido, y preprocesado, lo siguiente es agregarlo como
un nuevo campo en una columna “desc” del curso asociado en el dataframe. Realizando este
procedimiento para cada uno de los cursos se genera un dataset con toda la informacion
descriptiva que sera posible ser consultado posteriormente en un API.

5.1.1. Seleccion entre entrenar un modelo de embedding o usar

uno preentrenado

El algoritmo de Top2Vec permite utilizar modelos de embedding preentrenados, o en su
defecto, Doc2Vec se utilizara de forma predeterminada para generar modelos de embedding.
Considerando la primera opcion, y teniendo en cuenta de que los programas estan en “espa-
nol”, surgen dos candidatos para modelos preentrenados, “Multilingual BERT” y “BETO”,
siendo la segunda alternativa, la opcion escogida, esto debido a sus mejores resultados en
tareas de clasificacion como “MLDoc” por sobre “Multilingual BERT”.

Por otro lado, tal como se menciona en el andlisis, el rendimiento del modelo de embedding
generado por algoritmo Doc2Vec podria ser mejor al considerar un escenario mas técnico y
especifico de datos. Al comparar los tépicos obtenidos por el algoritmo de Top2Vec usando los
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Tabla 5.3: Nueva columna desc que muestra el texto extraido de un progra-
ma.

desc

Departamento de Ciencias de la Computacion

CC1000

Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias

El curso Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias tiene
por finalidad asegurar que todos los estudiantes, independientemente de

sus conocimientos previos, logren un nivel de manejo de las herramientas
computacionales basicas tales como: Excel, R, MATLAB, Maple, LaTeX,
entre otros, que permita la resolucion de problemas simples

de la ingenieria y ciencias...

Utiliza planillas de calculo para el procesamiento, andalisis y visualizacion de
conjuntos de datos, considerando el uso de funciones de calculo matematico,
estadistico y de manejo de bases de datos...

Utiliza MATLAB para calcular y analizar graficos de funciones,
correlacionando datos mediante graficos de dispersién.
Maneja vectores y matrices, carga archivos de datos, realiza calculos

numéricos y visualiza los resultados usando diversas técnicas, incluyendo

graficos y mapas de colores....

dos modelos de embedding, uno generado por Doc2Vec, y por otro lado el modelo “BETQO”,
se observé a partir de un conjunto de datos con cursos exclusivos del Departamento de
Computacion, los topicos obtenidos por Top2Vec usando un modelo generado por Doc2Vec
tienen mayor representatividad y concordancia con aquellos que obtuvieron por el mismo
algoritmo, pero usando BETO como modelo de embedding.

5.1.2. Generando modelo de Top2Vec

El algoritmo de Top2Vec entrena un modelo a partir de un conjunto de datos ingresa-
dos como parametro, este es conocido como “Input corpus”, y corresponde a una lista de
“strings” . Cada uno de los “strings” en la lista, corresponde a los campos asociados a la
columna “desc” agregada previamente. Adicionalmente, el algoritmo permite ingresar otros
parametros opcionales, entre ellos se han usado dos, el primero “speed”, que permite variar
la rapidez con la que se entrena el modelo. Mientras mas réapido se entrena, menor sera la
calidad de los vectores generados en el modelo, debido a esto, se ha decidido por ingresar la
menor rapidez “deep-learn”, para obtener un modelo con mayor calidad. El segundo parame-
tro, “embedding model”, permite anadir un modelo preentrenado de embedding, y ha sido
utilizado para probar la comparacion descrita previamente.

Luego, el modelo entrenado cuenta con un método para guardarlo de manera local, y
asi usarlo posteriormente para ser leido con otros métodos de la misma libreria de Top2Vec,
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permitiendo hacer bisquedas por tépicos, obtener la cantidad de tépicos identificados, generar
“Word Clouds” y hacer busqueda de documentos por tépico o por palabras claves. De esta
manera, es posible exponer estos métodos mediante un API REST.

5.2. Sistema de recomendacion

La implementacion del Sistema de recomendacion debe considerar en primera instancia la
recoleccion y preparacion de los datos suministrados por Ucampus, para que posteriormente
sean procesados como se ha descrito en el analisis.

5.2.1. Preparando el dataset

Ucampus a puesto a disposiciéon un documento mediante en el cual se puede obtener el
historial de notas de un grupo de estudiantes. Cada uno de ellos es identificado por un ntime-
ro aleatorio generado por Ucampus, exclusivamente para el presente trabajo. La tabla tiene
como columnas, el codigo del curso, el identificador del estudiante y la nota del promedio
obtenida y cuenta con 378672 registros de notas asociados a 20805 estudiantes distintos y
que cursaron algunos de los 2431 cursos existentes, en la Tabla 5.4 se aprecia un extracto
de la informacién suministrada. Por otro lado, se cuenta con el API REST de Ucampus,
que permite obtener los datos de un curso (Tabla 5.1), esto permitird unir la tabla con la
informacion del curso a partir del codigo, cuando sea necesario al construir el API REST.

Tabla 5.4: Extracto de tabla suministrada por Ucampus del historial de
cursos de estudiantes junto a su calificaciones.

RAMO | PERSONA | NOTA
INTT2 179672143 6.9
CC731 21033647 5.3
CCT3lI 20239664 6.5
1Q4305 587662599 4.6
CC731 20053388 5.9
EH2201 | 47070522 6.1
CC63A | 9721626 6.7

Posteriormente, a partir de la tabla suministrada, se necesita obtener los promedios de
todos los cursos rendidos por cada estudiante, como también la desviaciéon mencionada pre-
viamente. Para esto, se afiaden dos columnas extra en el dataframe generado, la primera
estard asociado al promedio (avg) de los cursos y la segunda a la desviacién (adg) del curso
asociado a la fila con respecto a su promedio. Luego, se obtiene el promedio de las califica-
ciones de un estudiante y se agrega a la nueva columna, de la misma, manera se hace con
la desviacién, tras obtener el promedio. Asi, un extracto del nuevo dataframe debe ser como
el de la Tabla 5.5, con las nuevas columnas de promedio (avg) y desviacién (adg) para cada
fila, y concluye la creacién del dataframe con los recursos necesarios para construir el pipeline.
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Tabla 5.5: Extracto del dataframe construido, en el cual se identifica el
promedio de notas de los cursos de un estudiante y una desviaciéon de la
nota con respecto al promedio.

RAMO | PERSONA | NOTA | avg | adg
CC4101 | 21895882 5.2 55 | -0.3
CC4002 | 21895882 5.1 55 | -0.4
CCbh404 | 21895882 6.7 55 | 1.2
CC4302 | 21895882 4.8 5.5 | 0.7

Finalmente para completar el dataframe, se deben agregar dos nuevas columnas, una con
el nombre del curso y otra con el departamento al cual pertenece el ramo, pese a ser necesario
para el API REST, agregar ambas columnas entrega una referencia y permite identificar mejor
el ramo al estar generando nuevas tablas e ir validando resultados durante el desarrollo, de
esta manera, el dataset queda como el de la Tabla 5.6

Tabla 5.6: Extracto del dataframe construido, en el cual se agregan dos
nuevas columnas, una asociada al nombre del curso y otra al departamento

asociado al ramo.

RAMO | PERSONA | NOMBRE RAMO | DEPARTAMENTO | NOTA | avg | adg
L ) Departamento de
CC4101 | 21895882 enstajes Ciencias 5.2 55 | -0.3
de Programacion »
de la Computacion
Departamento de
Taller L
CC4002 | 21895882 » Ciencias 5.1 55 | -0.4
de Programacion B »
de la Computacién
Departamento de
CCbh404 | 21895882 Taller de UML Ciencias 6.7 5.5 1.2
de la Computacién
Sist Departamento de
stemas
CC4302 | 21895882 _— Ciencias 18 55 | 0.7
Operativos Ly
de la Computaciéon
5.2.2. Estableciendo pipeline

Con el dataset preparado, lo que sigue es generar la matriz de notas, tal como la de la
Tabla 4.6, para esto basta con pivotear la tabla usando como columnas los ramos, como filas
los estudiantes con su identificador y valores en comun, la diferencia de nota del estudiante
en el respectivo curso con respecto a su promedio de notas en todos los ramos. Para hacer
este procedimiento, Pandas cuenta con el método pivot_ table, entregando como parametros,

valores, indices (filas) y columnas, obteniendo la matriz de la Figura 5.3.
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RAMO AABBSE AS2801 AS3880 AS3IBE1 AS3003 AS3004 AS3818 AS31e1 AS31683 AS3I201 AS4161 AS4167

PERSONA
1001458
1001826
1003159
1004299

1005309

Figura 5.3: Extracto de matriz de notas obtenida tras pivotear el dataset
usando como columnas los ramos, como filas los estudiantes con su identi-
ficador y valores en comin las notas del estudiante en el respectivo curso.

Al pivotar la matriz existiran campos vacios descritos como NaN en la Figura 5.3, estos
campos se deben a que no todos los estudiantes han cursado todos los ramos existentes, por
tanto, ambas matrices presentan una gran dispersion en los datos, lo que podria tener como
consecuencia una incongruencia considerable en los resultados al obtener la similitud entre
dos estudiantes que tengan cursados pocos o ningtin ramo en comun. Existen varias alterna-
tivas para reducir la dispersion de las matrices, una manera efectiva, pero poco escalable es
usar una factorizacion matricial, sin embargo, al existir alrededor de 20000 estudiantes y 3200
ramos, y considerando el crecimiento anual de ambas cantidades, operar la matriz no seria
una opcién viable a futuro, por lo que quedan otras dos opciones, la primera es completar las
celdas vacias con el promedio de las notas de toda la fila, es decir con el promedio de notas
del estudiante, y una segunda opcién seria completar las celdas con el promedio de notas de
las columnas, es decir, el promedio de notas de todos los estudiantes obtenido en un curso.
Ambas opciones parecen ser viables, sin embargo, existen diversos aspectos a considerar. En
la primera opcion el estudiante podria haber obtenido un promedio sobresaliente, pero la
celda que se desea rellenar esta asociada al curso con mayor dificultad de la carrera. Por otro
lado, considerando la segunda opcion, es posible que exista un curso cuyo promedio sea bajo,
pero que el estudiante al cursarlo obtenga una nota superior al promedio asociado a dicho
ramo con respecto al resto de estudiantes. Luego, es evidente que existen multiples casos de
borde para ambas opciones, pero hay un factor en comin en todos ellos, este es la dificultad,
y la métrica mas representativa asociada es justamente el promedio de todos los estudiantes
que han cursado el ramo.

Posteriormente, al considerar el promedio de todos los estudiantes que han cursado el

ramo, para rellenar aquellas celdas vacias, es entonces que se obtiene una matriz como la de
la Figura 5.4.

44



RAMO

PERSONA

1001458

1001326

1003159

1004299

1005309

-2.960595e-
16
-2.960595e-
16
-2.960595e-
16
-2.960595e-
16
-2.960595e-
16

1.617645e-
16
1.617645e-
16
1.617645e-
16
1.617645e-
16

1.617645e-
16

9.86864%-
17

9.86864%-
17
9.86864%-
17
9.86864%-
17

9.86864%-
17

-4.844610e-
16
-4.844610e-
16
-4.844610e-
16
-4.844610e-
16

-4.844610e-
16

-1.803069e-
16
-1.803069%-
16
-1.80306%-
16
-1.803069%-
16
-1.803069%-
16

2.297013e-
17
2.297013e-
17
2.297013e-
17
2.297013e-
17
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Figura 5.4: Extracto de matriz de notas obtenida tras rellenar celdas vacias
con el promedio de todos los estudiantes que han cursado el ramo.
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Luego, se debe obtener la similitud entre dos estudiantes, para esto basta con sacar la co-

rrelacion de Pearson entre dos representaciones vectoriales de estudiantes. Scikit Learn cuenta
con el método “cosine similarity” que genera una matriz de estudiantes por estudiantes, y
asigna el valor o puntaje de correlacion entre ambos en la coordenada Estudiante x, Estu-
diante_y.

PERSONA 1091458 1861826 1803159 1611181 10146865 1015449 1617028

PERSONA

1001458
1001826
1003159
1004299
1002309

0.000000
0.968186
-0.964331
0.986591

0.454632

0.968186
0.000000
-0.939078
0.960755
0.442727

-0.964331
-0.939078

0.000000
-0.956930

-0.440964

0.986591
0.960755
-0.956930
0.000000
0.451143

0.454632
0.442727
-0.440964
0.451143
0.000000

0961964

-0.958134

0.9 0
0.451711

0.997106
0.970995

-0.967130

0.996688
0.970588
-0.966724

-0.915244
-0.890650
0.887729
-0.90
-0.418518

0.996012
0.969929
-0.966068
0.988368

0.455451

Figura 5.5: Extracto de matriz de similitud entre estudiantes, en la cual cada
celda corresponde al puntaje de correlaciéon entre ambos en la coordenada
Estudiante_ x, Estudiante_y. .

Tras obtener la similitud entre dos estudiantes, basta con listar los ramos cursados por
cada uno y comprobar la similitud entre los cursos. Sin embargo, calcular la similitud entre
todos los estudiantes podria significar una gran dificultad a medida que se afaden nuevos
estudiantes al dataset. Por otro lado, el objetivo del sistema es encontrar perfiles similares de
estudiantes con tal de recomendar cursos, es decir, si es que se quisiera buscar recomendacio-
nes para un estudiante en particular, habria que compararlo con todo el resto de estudiantes,
esto podria presentar inconvenientes puesto que la matriz generada, es de 20805 x 20805 cel-
das, y esta creada a partir de un grupo menor al total de estudiantes inscritos de la facultad.
Luego, comparar un estudiante con todo el resto, permitiria obtener resultados muchos mas
precisos, pero el calculo de la similitud podria tardar un tiempo excesivo, teniendo en cuenta
de que son mucho mas de 20805 estudiantes en el registro. Ademaés, el objetivo es obtener la
similitud del estudiante con otros, casi en tiempo real, al tratarse de una peticién desde la
plataforma o interfaz al API REST, por lo que obtener la respuesta podria tardar bastante
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tiempo si es que no se optimiza el computo.

Al analizar el problema como uno de “big data”, la optimizacién méas comun es usar ve-
cindarios, es decir, encontrar subgrupos dentro de todos los estudiantes que posean un perfil
parecido, de esta manera, podemos reducir significativamente la cantidad de datos para com-
parar. Luego, para hallar los vecindarios debemos ordenar la matriz obtenida a partir de los
estudiantes cuyos puntajes sean similares, y posteriormente generar un dataframe con cada
vecindario y los estudiantes que los componen, tal como se aprecia en la Figura 5.6.

topl top2 top3 topd top5s topb top7 topl@

PERSONA

1001458 23979088 5594436 39019171 7997075 5992634 32074199 28746614 301397. 80 13370595
1001826 18577503 12768661 14670691 9395990 15683723 7458685 3668084 3415248 1452463
1003159 13892267 24369598 > 61445283 2228385! » 40700625 8320886 13463305 20697366
1004299 14885018 11713220 58191963 7877904 21891080 8092375 5425118 8268222 15352888 15886993
1005309 31533235 356035750 32023225 57938925 12948328 14766997 290807312 534293853 2853570 3752288

Figura 5.6: Extracto de dataframe de vecindarios, cuyas filas representan
cada vecindario, y columnas el top n estudiante méas similar al primer estu-
diante de la fila.

Lo que resta es obtener el listado de cursos sugeridos de acuerdo a la similitud que existe
entre estudiantes, para eso, lo primero es generar una funcién cuyo proposito es identificar
al estudiante U en el dataframe de los vecindarios. Luego, con el vecindario identificado,
lo que sigue es identificar el listado de ramos cursados por el usuario U, y todos los ramos
cursados por los estudiantes pertenecientes al vecindario, de esta manera, a partir de ambos
listados, se puede construir un conjunto de ramos que no han sido cursados por el estudiante
U, pero si por estudiantes con perfiles similares, concatenando ambos listados y excluyendo
los del estudiante U. Finalmente, se debe calcular la similitud del usuario U con los ramos
del conjunto, para esto, tal como se muestra en el ejemplo, por cada ramo del conjunto se
deben obtener las notas y desviaciones obtenidas por cada estudiante que curso el ramo, y
asi junto a las notas del usuario U obtener la similitud del ramo, obteniendo una nota de
referencia.

5.3. Integraciéon de sistemas

Con ambos sistemas construidos, se debe crear una herramienta que integre y exponga
los modelos generados, para esto se debe montar un servidor en el cual se desarrollard un
back-end cuyo proposito es suministrar un API REST en el cual seran consultados los datos
desde una interfaz Web o cliente.

5.3.1. Montando servidor y ambiente de desarrollo

Para montar el servidor back-end se ha suministrado una instancia de servidor remoto
creado en digitalocean por parte de Ucampus, el cual cuenta con los requisitos de hardware
necesarios para generar un modelo, y posteriormente disponibilizarlo mediante el APT REST.

46



Ademas, debido a la cantidad reducida de interacciones y funcionalidades que podria tener
el back-end es que un framework minimalista como lo es Flask resulta ser ideal para cumplir
con los objetivos planteados.

Posteriormente, lo primero que se ha realizado es crear un entorno virtual en Python,
con todas las dependencias necesarias para montar el back-end, siendo la principal Flask,
Flask-RESTful, Pandas, Numpy, Scikit-learn y Top2Vec.

5.3.2. Preparando API REST (Lectura de modelos)

Para construir el API REST (Figura 5.7) se utiliza la extensién para Flask, Flask-RESTful.
Esta extensiéon permite una abstraccion ligera para el sistema ORM?® de Flask, a su vez per-
mite exponer un end-point a cada una de las funciones que permiten leer los modelos de los
sistemas. De esta manera, al generar un end-point por funcién, estos pueden ser consultados
mediante peticiones HTTP.

Para construir el API REST, por cada end-point que se quiera exponer se debe crear
una clase, cuyo método serd de tipo GET. Para el sistema de Categorizacion se han creado
dos funciones, la primera para realizar una busqueda por topico y la segunda para realizar
una busqueda por palabras claves. Para cada funcion se debe crear una clase, cuyo método
GET, debe recibir como parametro, el tépico o la palabra clave, segin sea el caso, y retornar
un objeto JSON que es generado a partir de consultar los inputs en el modelo generado
previamente por el sistema. Al consultar el end-point asociado la clase, se deben incluir como
parametros el input o la palabra clave, junto con un parametro adicional que consiste en
la cantidad de resultados. Al ser ingresados mediante la URL, la forma que debe tener el
end-point asociado a la clase de bisqueda por topico seria de la manera,

http : //localhost : 8080/sbt/ < arg_topic_num > |/ < arg_num_res > (5.1)

en la cual, el primer pardmetro tras el dominio y el puerto, hace referencia a la cla-
se asociada, en este caso la biisqueda por tépico (Search by topic) como “sbt”; el segundo
“arg topic_num” corresponde al topico a buscar y el tercero “arg num_ res” la cantidad de
resultados a exponer. Para la otra clase, el end-point es idéntico salvo que posee como primer
parametro la busqueda por palabra clave (Search by keyword) como “sbk” y como segundo
parametro, el topico a buscar, “arg keyword num”.

Por otro lado, para el sistema de recomendacion el procedimiento para generar el end-point
es el mismo, pero la funcion asociada corresponde a la busqueda de cursos recomendados para
un determinado estudiante, es decir, el end-point seria de la forma,

http : //localhost : 8080/sbs/ < arg__student > (5.2)

siendo el primer parametro, de especifique la bisqueda por estudiante (Search by student)
como “sbs” y el segundo “arg student” el estudiante. Es importante destacar, que los méto-

5 El mapeo objeto-relacional (més conocido por su nombre en inglés, Object-Relational mapping, o sus siglas
ORM) es una técnica de programaciéon para convertir datos entre el sistema de tipos utilizado en un
lenguaje de programacién orientado a objetos y la utilizacién de una base de datos relacional como motor
de persistencia.
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dos GET de las clases realizan las consultas y procedimientos pertinentes a los modelos ya
generados para exponer los resultados.

API {REST}

Modelo
Search by topic - I<arg_topic_num>/ Topzvec

<arg_num_res>

I Search by keyword - i::;_gl'::;:;:i'::r’m

Z =t Dataframe
Search by student - /<arg student> Sistema de
Cliente Web recomendacion

¢ Flask —

Figura 5.7: Arquitectura logica del sistema API REST.

5.3.3. Montando interfaz basica para mostrar datos

La interfaz esta encargada de exponer de manera visual la informacién dispuesta por los
modelos de los sistemas. Ademas, con propositos de ilustrar sélo los resultados de los sistemas
es que la distribucién de la informacion es simple, de manera de ejemplificar casos de uso
especificos para los sistemas. Esta utiliza HTML como lenguaje de marcado, CSS para la
estructura y diseno del sitio, y JavaScript como lenguaje de programacién, destacando el uso
de la libreria “jQuery” como principal recurso para la manipulacion del “Document Object
Model”® (DOM) y las funciones encargadas de realizar las peticiones al servicio APT REST.
Otras librerias a destacar son: “Bootstrap” para el disefio de una interfaz responsiva, uso de
ments de superposicion modales, botones, formularios, y estructuras del DOM predisenadas,
“DataTables.js”, para la creaciéon de tablas dindmicas para mostrar resultados y “Cytosca-
pe.js” para la creacion de grafos que ilustran la relacion entre los cursos pertenecientes a un
topico en el sistema de categorizacion.

5.3.4. Flujo de credenciales (CORS)

Una de las principales dificultades al momento de establecer la comunicacién con el API
REST, es el intercambio de recursos de origen cruzado (CORS, siglas en inglés), esto se debe
a que la mayoria de los navegadores requiere de paginas web con certificados SSL por la
seguridad de la capa de transporte, junto con demostrar que la pagina web es segura. Por
tanto, para poder realizar las pruebas con usuarios es necesario asegurar la navegacién del
mismo.

Para generar un end-point con certificados SSL, existen varias opciones, una es gestionar
un dominio y comprar un certificado incluido, otra opcion, orientada mas al “testing” es ocu-
par un dominio temporal. Un dominio temporal como, por ejemplo, “Localtunnel”, expone
el servidor local al mundo, para poder compartir la URL con otras personas, asegurando su

6 Document Object Model o0 DOM, es la estructura del documento HTML.
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navegacion por el sitio. “Localtunnel”; no necesita una configuracion adicional de DNS o un
proceso de deploy, basta con correr un servidor en “Node.js” para exponer el servidor local a
un dominio publico y certificado con SSL.

5.4. Resumen

En este capitulo se abordé la implementacion de los sistemas de Categorizacién y Reco-
mendacién. Para el primer sistema, se describe como se establece el pipeline disenado en el
capitulo anterior, comenzando con la construccion del dataframe. Posteriormente se analiza
la seleccion de un modelo generado por Doc2Vec por sobre uno preentrenado, para luego
explicar como se ha generado el modelo de Top2Vec.

Luego, se explica la implementacion del sistema de recomendacién, comenzando por la
preparacién del dataset. Después se describe cada uno de los pasos del pipeline para cons-
truir los dataframes necesarios para consultar las recomendaciones.

Finalmente, se explica cémo se integran ambos sistemas, comenzando por la creacién
del servidor y el ambiente de desarrollo. Luego se describe la construccién del servicio API
REST para leer el modelo generado para el sistema de Categorizacion, y los dataframes
generados para el sistema de Recomendacién. Posteriormente, se describe con qué recursos
se ha construido la interfaz Web, para luego explicar cémo se han habilitados los certificados
SSL y describir el flujo de credenciales para exponer la Web de manera publica.
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Capitulo 6
Validacion

Con el sistema de categorizacion y recomendacion funcionando lo que resta es evaluar los
resultados que arrojan cada uno. Para esto se debe tener en consideracion que al abordar
ambos problemas como uno de machine learning no supervisado, no se cuenta inicialmente
con un dataset de entrenamiento que permite evaluar las categorizaciones y recomendaciones
respectivamente. Crearlo significaria, cambiar el paradigma de Machine learning inicial por
el cual se decidi6é proceder. Por lo demas, se debe contar con los conocimientos suficientes
para poder crear categorizaciones congruentes, como también en el caso del sistema de reco-
mendacion se debe tener un dataset con las recomendaciones preestablecidas para un grupo
de estudiantes, es decir, cada uno de ellos debe etiquetar aquellos ramos que podrian resultar
ser una recomendaciéon a partir de sus ramos cursados y notas, inclusive, debe tener nocion
de companeros con perfiles similares para realizar el etiquetado, esto de acuerdo a como esta
basado el algoritmo a partir de un filtro colaborativo.

Por tanto, etiquetar para validar resulta ser una tarea compleja y exhaustiva, en el que
el principal beneficio es utilizar métricas para evaluar la validez de los datos, su precision,
porcentaje de error, entre otras métricas. Sin embargo, en lugar de etiquetar y crear conjun-
tos de datos de entrenamiento, se evaluaran los resultados directamente con los potenciales
usuarios, logrando obtener métricas mucho mas representativas y flexibles debido a que son
totalmente customizables.

Una validacion directa con los estudiantes significa que estos deben evaluar los sistemas
ingresando una entrada, esta deber ser procesada y generar una salida o resultado cuyo con-
tenido debe ser evaluado por el usuario que esta ocupando el sistema. La evaluacion debe
estar sujeta a criterios de validez, congruencias y utilidad de los datos obtenidos, por lo que
se debe disenar preguntas certeras para evaluar cada uno de ellos. Luego, uno de los objetivos
deseados para los sistemas es que ambos estén dispuestos en la plataforma de Ucampus, por
lo que debera existir una interfaz que se comuniqué con los algoritmos que estaran corriendo
en alguna instancia remota. Por otro lado, si se desean evaluar los sistemas, disponer una
interfaz (como una pagina Web en la que puedan ingresar informacién) y obtener resultados,
permitiria validar de manera asincrona con los usuarios sin la necesidad de estar probando
el algoritmo por cada estudiante que deseé validarlos. Ademds, permite emular la interaccién
que tendra el usuario con las futuras vistas dispuestas en la plataforma de Ucampus de ambos
sistemas.
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6.1. Herramientas de validacion

La validacién de ambos sistemas ha sido realizada utilizando como herramienta una pagina
web de tipo SPA (Single-page Application) como medio de prueba de concepto, por tanto, en
ella se ha presentado una tinica vista con dos secciones, en la primera se presenta el sistema
de categorizacion y en la segunda el de recomendaciéon. Esta interfaz ha sido dispuesta con
el fin de probar y medir estadisticamente la efectividad de los sistemas, es decir, validar que
los objetivos propuestos han sido cumplidos, constatandolos con potenciales usuarios de la
facultad, por lo que el disenio de la interfaz no conlleva consigo una evaluacion de la experiencia
de usuario. Por otro lado, el uso de la interfaz ha sido guiado mediante indicaciones textuales
dispuestas en una ventana de superposicién modal (Figura 6.1), que aparece al ingresar a la
Web 6 al abrirlo utilizando un botén de ayuda, ademas de las instrucciones, se ha creado un
video tutorial explicando brevemente cada sistema y como utilizarlos.
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Agrega tus ramos

Cédigo

Nombre

Buscar:| ¢

Departamento

CC3001

€C3002

CC3003

cc3101

€C3102

Algoritmos y.
Estructuras de
Datos

Metodologias de
Disefio y
Programacién

Computacién If

Matematicas
Discretas para la
Computacién

Teoria de la
Computacién

Departamento de Ciencias (
la Computacién

Departamento de Ciencias (
la Computacién

Departamento de Ciencias (
la Computacién

Departamento de Ciencias (
la Computacién

Departamento de Ciencias (
la Computacién

Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 8 registros (filtrado de un

Anterior

Bienvenido a Memoria DASL - LEEME!

Esta Web ha sido creada con el proposito de probar los Sistemas de Categorizacién y Recomendacién
disefiados e implementados para el trabajo de titulo del estudiante memorista, Diego Andrés Sandoval
Leiva (DASL). A continuacién, se presentan las indicaciones necesarias para utilizar cada sistema,
deberés contestar las respuestas del formulario a medida que vas probando los sistemas.

Sino dispones del formulario, puedes obtenerlo a través de este

--> LINK <--

iDe antemano, muchisimas gracias por tu ayuda! @

Sistema de Categorizacion

El sistema de categorizacién permite al estudiante obtener cursos pertenecientes a un drea de estudio en
particular, a partir de un tépico o un nombre de alguin ramo asociado a dicho drea, como por ejemplo, al
introducir "Deportes" en el sistema, se obtienen cursos asociados a dicho topico, como "Voleyball”,
“Tenis", entre otros. De esta manera, se pide al usuario interactuar con el sistema, buscando aquellos
topicos que le generen interés, para esto, basta con rellenar el campo de texto y presionar el botén para
buscar, podran ver como se carga la tabla con los resultados obtenidos, junto al grafo con cada nodo
representando un ramo. Este grafo tiene como nodo central el curso con mayor afinidad al topico
buscado, y ademas, la afinidad puede verse reflejada en el tamafio de los nodos, mientras mayor
afinidad, mas grande serd el nodo.

Sistema de Recomendacién

El sistema de 6n permite al obtener a partir de la similitud de
su historial de notas con los de otros estudiantes. De esta manera, el sistema busca perfiles de
estudiantes, que han cursado los mismos ramos y que ademds han obtenido calificaciones similares.
Luego, a partir de todos los perfiles hallados, se buscan aquellos ramos que no han sido cursados por el
estudiante, pero si por los perfiles similares, y se consideran como una potencial recomendacion.
Finalmente, el sistema predice a partir de la funcion de score de filtro colaborativo, la nota potencial que
podiria obtener el estudiante si tomara el ramo, esto en base a su historial y el de los perfiles similares.

Para usar este sistema se requiere tener acceso a tu historial de notas, sin embargo, como no se dispone
de aquello, deberas recolectar un conjunto de ramos que hayas cursado, en la seccion "Agrega tus
ramos", y posteriormente, cuando consideres tener suficientes, deberas buscar un perfil de estudiante
similar a ti con el botén "Buscar perfiles similares”, con el cual se abrira un mend modal con un listado de
perfiles que han cursado los ramos que has ingresado. En este listado debes buscar un perfil que resulte
similar a tu historial, desplegando con el botén "+ los distintos perfiles encontrados. Finalmente, cuando
encuentres un perfil similar, deberés seleccionar el botén "Usar perfil’ para obtener las recomendaciones
de ramos generadas por el sistema para dicho perfil, desplegandose otro men modal con el listado de
ramos, juntos a sus datos y la nota potencial que se obtendria dicho estudiante al cursarlo,

IMPORTANTE!

Para evaluar este sistema, es fundamental que te fijes en las recomendaciones de ramos obtenidas a
partir del perfil seleccionado. La herramienta para agregar y recolectar ramos, tiene como objetivo que
logres estar familiarizado con los perfiles, pero no forma parte de los puntos a evaluar. Por otro lado, es
importante mencionar que la Nota potencial, es sélo una referencia que permite medir el posible
desempeio del estudiante. @

El sistema de recomendacién posee el registro de ramos del semestre 2021-1

Resumen/Tutorial

Tutorial Memoria das|

Miraren (@3 YouTube

Si tienes dudas con los sistemas, o encontraste algin bug, solicito por favor comunicarte a través de
Telegram a @diedasl, o al correo diego.sandoval|@ug.uchile.cl

Cerrar

buscr

Eliminar

1to de Ciencias de la Computacion

1to de Ciencias de la Computacion

1to de Ciencias de la Computacion

1to de Ciencias de la Computacion

Anterior Siguiente

Buscar perfiles similares

Figura 6.1: Ventana de superposicién modal con la descripcién de los siste-
mas, las instrucciones de uso y el video tutorial.

Para constatar y registrar las apreciaciones de los usuarios para ambos sistemas, se ha
dispuesto un formulario a estudiantes de distintos departamentos de la facultad, en su mayo-
ria estudiantes de tdltimos anos de sus respectivas carreras, esto debido a que poseen mayor
experiencia inscribiendo ramos y estan mas relacionados con las areas de estudio y cursos
de su carrera. Este formulario tiene como objetivo recolectar las apreciaciones de los estu-
diantes al usar ambos sistemas, preguntando principalmente sobre la confiabilidad de los
resultados obtenidos, y de esta manera, constatar con el grupo de estudiantes que los objeti-
vos propuestos inicialmente han sido cumplidos y asi sacar conclusiones del trabajo realizado.




6.1.1. Sistema de categorizacion

La herramienta de validacion para el sistema de categorizacion se ha dispuesto mediante
interfaz de la Figura 6.2, en la parte izquierda se presenta un campo de texto en el cual se
debe ingresar el tépico o campo de estudio al cual se desea obtener los cursos pertenecientes.
De esta manera, el estudiante ingresa el tépico y luego debe presionar el boton de “Buscar”
para que los resultados sean expuestos en la tabla inferior, cuyas columnas, ID, Cédigo y
Nombre permiten identificar los cursos de cada una de las filas. Por otro lado, la columna de
“Score” o puntaje de afinidad entrega un puntaje entre 0 y 1, y muestra la afinidad que posee
el curso con el tépico buscado. Es decir, mientras mas cercano es el puntaje de un curso a 1
mas representativo es del topico, y en el caso contrario, mientras mas cercano es a 0, tendra
menor representatividad del topico sin embargo sigue perteneciendo a ¢él. Por lo demas, la
tabla cuenta con herramientas de busqueda, ordenamiento y paginaciéon para optimizar la
observacion de los resultados.

En la parte derecha de esta seccion, el sistema cuenta con una representacion mediante un
grafo conexo y sin ciclos, o bien, un arbol de un sélo nivel, cuyo nodo padre es el curso con
mayor puntaje de afinidad con respecto al tépico buscado, y los nodos adyacentes al padre
constituyen el resto de cursos del topico. El tamano de cada nodo esta dado por el puntaje
de afinidad, por tanto, mientras mayor es el didmetro del nodo, mas representativo es del
topico. La finalidad principal de esta representacion es que el estudiante pueda navegar en
el grafo para tener una perspectiva grafica y mas evidente de los resultados. En la Figura
6.2 se muestra un ejemplo de bisqueda para el topico “deep learning”, y los resultados son
expuestos en la tabla y en el grafico.

Tablas - Sistema de categorizacién Gréfico - deep learning

Ingrese un tépico

Buscar resultado:

gearming parallalGeanisndizajelde]Maquinasiybeen

Score

ID Cddigo Nombre (Afinidad)
[Redes]Nelonalesly ProgiamacichiGenatical

109 CC6204 Deep Learning 0.85
3407 INE6534 Introduccién al 0.85

Deep Learning nireivectén o] ApreAiEa] :

ieduce P je Profundglparallosifiegocios]
[DEeplearming) ]

3479 IN5533 Deep Learning  0.83 [Fisttes ewanelze iy Begp Lesnliy

para la Gestién
104 CCe6H Aprendizaje de 078 [Biceesamientolde Lenglajeliatial]
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Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 10 registros

1 ‘ 2 Siguiente

Anterior

Figura 6.2: Herramienta de Sistema de Categorizacién, con la bisqueda del
topico “deep learning”.
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6.1.2. Sistema de recomendacion

La herramienta de validacién para el sistema de recomendacion se ha dispuesto mediante
interfaz de la Figura 6.3. Al no contar con acceso al historial de ramos de cada uno de los
estudiantes por cuestion de privacidad, ni con un método de autenticacion de Ucampus para
utilizar las credenciales del estudiante y posteriormente obtener sus datos, se ha optado por
crear una herramienta que permita a cada usuario de la validacién construir su historial de
cursos, con el fin, de que al recolectar una cantidad suficiente de ramos, el usuario logré
hallar su propio historial, esto es posible, debido a que se cuenta con un registro de todos los
estudiantes de la facultad junto a sus historiales, pero con un identificador cifrado por cada
uno, para proteger su privacidad, de esta manera, el usuario al construir su historial podra
eventualmente hallar el suyo.

Para llevar lo anterior a cabo, en la parte izquierda de la seccion el usuario puede buscar
los cursos pertenecientes a su historial y agregarlos a la tabla del historial en construccién de
la parte derecha mediante un botén verde con signo “’+7. Si el usuario se equivoca al agregar
un curso puede removerlo de la tabla que recolecta los cursos para construir el historial
mediante otro botén rojo con signo “’-”. Ambos botones pueden ser apreciados en la Figura
6.3. Al construir el historial se les ha sugerido a los usuarios que comiencen agregando sus
ramos de especialidad y aquellos que crean ser mas distintivos, como electivos, electivos
humanistas y cursos de formacién integral. Esto es debido a que si los usuarios comienzan la
construccion agregando ramos comunes entre todos los estudiantes, como los cursos de plan
comun, tardaran mas en hallar su propio registro.

Agrega tus ramos Sistema de recomendacidn - Historial

Buscar: cc3 Buscar:|

Cédigo * Nombre Departamento Agregar Cadigo Departamento Eliminar

CC3001 Algoritmos y Departamento de

Estructuras de  Ciencias de la CC3001 Algoritmos y Departamento de Ciencias de la

Datos Computacion Estructuras de Datos Computacion

CC3002 Metodologias de Departamento de Ciencias de la
Disefio y Programacién  Computacién

CC3002 Metodologias Departamento de
de Diseno y Ciencias de la

Programacién Computacién CC3101 Matematicas Discretas  Departamento de Ciencias de la

CC3003 Computacién Il Departamento de para la Computacién Computacién

Ciendias de la CC3102 Teoria de la Departamento de Ciencias de la

Computacién Computacién

CC3101 Matemdticas Departamento de .
. S Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 5 registros Anterior 1 Siguiente
Discretas para Ciencias de la

la Computacién

Computacién Buscar perfiles similares

CC3102 Teorfa de la Departamento de
Computacién Ciencias de la
Computacién

Computacion

Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 8 registros (filtrado de un

total de 3,268 registros)
Anterior 2 Siguiente

Figura 6.3: Herramienta de validacion para sistema de recomendacion, cuyo
historial posee 4 cursos del Departamento de Computacién.

Al ir agregando cursos al historial y al presionar el botén “Buscar perfiles similares”; el
usuario observara una nueva ventana superpuesta que despliega los resultados de todos los
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perfiles de estudiantes similares. Es decir, estudiantes que también han cursado los ramos
agregados por el usuario, tal como se aprecia en la Figura 6.4.

Escoge un perfil

Buscar:

Perfil Recomendador

19576628 Usar perfil
438163168 Usar perfil

Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 7 registros Anterior 1 ‘ 2 Siguiente

Figura 6.4: Ventana de superposicion modal de los perfiles hallados tras
construir un historial de cursos a partir de 6 cursos.

Luego, al cerrar la ventana y volver a la vista inicial de la Figura 6.3, a medida que el
usuario vaya agregando mas ramos, la cantidad de perfiles o registros mostrados en la ventana
superpuesta se iran reduciendo hasta tal punto de hallar sélo un perfil, que sera el suyo. En
el ejemplo de Figura 6.4 se puede notar que al construir el historial agregando sélo 7 cursos
(mostrados sobre la tabla, como “Match”), se ha encontrado el registro correspondiente al
usuario, esto se verifica desplegando el historial del perfil presionando el circulo verde con
“4+7 tal como se aprecia en la Figura 6.5
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Escoge un perfil X

Buscar:
L 1D Perfil Recomendador
(- 0 235497466
Cadigo Nombre MNota
FI1001 Introduccidn a la Fisica Newtoniana 4.3
EI1101 Introduccion a la Ingenieria | 6.2
CM1001 Quimica 4.8
CC1000 Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias 6.8
MA1101 Introduccion al Algebra 5.1
El1102 Introduccion a la Ingenieria Il 6.1
MA1001 Introduccidn al Calculo 5.0
MA1102 ﬁ\lgebra Lineal 4.2

Figura 6.5: Ventana de superposicién modal del tinico perfil hallado, al des-
plegar su historial de ramos.

Finalmente, tras obtener el usuario su historial de cursos, puede utilizar el sistema de
recomendacion presionando el boton “Usar perfil”. Luego se desplegard una nueva vista su-
perpuesta con las recomendaciones dispuestas a través de una tabla con herramientas de
paginacion y busqueda. En la tabla se dispone de los datos descriptivos de los cursos, como
sus c6digos, nombres, y departamentos al cual pertenecen, también se aprecia la columna
asociada a la nota potencial, una nota de referencia que podria obtener el usuario si es que
cursara el ramo, considerando su historial académico y el de perfiles similares.
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Recomendaciones X

Buscar:
Caodigo 4 Nombre Nota potencial Departamento
BT1211 Aplicaciones de la 59 Departamento de Ingenieria
Biologia a la Ingenieria Quimica y Biotecnologia
y Ciencias
CC4302 Sistemas Operativos 5.4 Departamento de Ciencias de
la Computacion
CCh101 Analisis Avanzado de 55 Departamento de Ciencias de
Algoritmos la Computacién
CCh206 Introduccion a la 6.1 Departamento de Ciencias de
Mineria de Datos la Computacion
CCs5701 Informatica Médica 6.3 Departamento de Ciencias de

la Computacion

Mostrando registros del 1 al 5 de un total de 63 registros

Anterior ‘ 1 ‘ 2 3 4 5 13 Siguiente

Figura 6.6: Ventana de superposicién modal de recomendaciones.

6.2. Validacién y resultados

La primera seccion del formulario entregado a los estudiantes, muestra las indicaciones
necesarias y el hipervinculo correspondiente a la pagina web con ambos sistemas. Ya que el
objetivo de la interfaz no es evaluar la experiencia de usuario de la misma, se ha guiado al
usuario mediante instrucciones basicas en el mismo formulario, en adicion a las que han sido
agregadas en la pagina web. El formulario consta de preguntas con respuestas y afirmaciones
en las que el usuario debe responder mediante la escala de Likert para medir el nivel de
acuerdo o desacuerdo de la afirmaciéon, como también en algunas preguntas debe usar una
escala evacuativa del 1 al 10.

La validacion se ha realizado con 18 estudiantes, pertenecientes a departamentos como el
Departamento de Ingenieria Industrial, el de Ciencias de la Comunicacién, el de Ingenieria
Civil (con estudiantes de la especialidad de Estructuras, Construccién y Geotécnica), el de
Ingenieria Civil Eléctrica y el de Ingenieria Civil Mecanica, entre otros, por lo que existe una
gran diversidad de areas de estudios y recomendaciones que pueden ser constatadas por los
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estudiantes en ambos sistemas.

6.2.1. Sistema de Categorizacion

El sistema de categorizacion ha sido usado para la bisqueda de 71 tépicos diferentes, entre
los tépicos mas buscados, se encuentran “Web”, “Machine Learning”, “Deportes”,“Datos”,
“Computacion”; entre otros (Se pueden apreciar en la Figura 6.7).

programacién  galaxias
python
evaluacién de proyectos

LI 4
gestlon . estructura
conciliacién ~ estadistica hci auto deep learm.ng redes neuronales
astronomia

taludes ciberseguridad £Zpu 4 teoria de juegos
) ) economia "«
machine learning cencade dos

base de datos

piedras

planetas

rocas

arquitectura de computadores .. .
gestidn de operaciones

estrategia

mallas geométricas politica
videojuegos disefios interactivos

edificios

mecénica

civil

software web

circuitos memoria

aerodindmica

Figura 6.7: Tépicos buscados en el sistema de categorizacién, el tamano de
la palabra indica la relevancia en las btisquedas realizadas..

Como primera pregunta se ha consultado sobre la representatividad de los resultados,
obteniendo los porcentajes expuestos en el grafico de la Figura 6.8 un 50.0 % de respuestas
que dicen estar muy de acuerdo con los cursos obtenidos por tépicos, le sigue un 50.0 % de
gente que esta de acuerdo.

58



Los resultados obtenidos representan un area de estudio o una categorizacion de los cursos
18 respuestas

@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 6.8: “Los resultados obtenidos representan un area de estudio o una
categorizacion de los cursos”.

En la misma linea con la pregunta anterior, se ha solicitado evaluar entre 1 a 10 la repre-
sentatividad de los resultados de la categorizacién, obteniéndose un promedio de 8,35 (Figura
6.9). Ademads se ha consultado si el sistema permite conocer los cursos asociados a un tépico,
y de esta manera poder descubrir nuevos cursos, obteniendo un 61.1 % de las respuestas como
“Muy de acuerdo”, un 33,3 % como “De acuerdo”, y un 5,6 % como “En desacuerdo” tal como
se aprecia en el grafico de la Figura 6.10

o7
©8
®9
® 10

Figura 6.9: “Entre 1 a 10, siendo 1 la peor calificacién, ;Cémo evaluarias la
categorizacién obtenida?”
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¢ Este sistema permite conocer qué cursos estan relacionados con otros?
18 respuestas

@ Muy de acuerdo
@ De acuerdo

@ En desacuerdo
. @ Muy en desacuerdo

Figura 6.10: “; Este sistema permite conocer qué cursos estan relacionados
con otros?”

Finalmente, se constata con el usuario que el sistema contribuye una herramienta al estu-
diante para la inscripcién de ramos, obteniendo un 72.2 % de las respuestas como “Muy de
acuerdo” y 27,8 % como “De acuerdo”, tal como se aprecia en el grafico de la Figura 6.11

Este sistema, ;Contribuye al estudiante una herramienta para poder inscribir los ramos?
18 respuestas

@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

27,8% @ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 6.11: “Este sistema, ; Contribuye al estudiante una herramienta para
poder inscribir los ramos?”

6.2.2. Sistema de Recomendacion

En el sistema de recomendacion los 15 de los 17 usuarios encuestados pudieron hallar
sus historiales de notas, por lo que no tuvieron la necesidad de utilizar perfiles parecidos a
los suyos para obtener las recomendaciones. La primera pregunta a este sistema evalia las
recomendaciones obtenidas en una escala de 1 a 10, obteniéndose una nota promedio de 8,06
(Figura 6.12 ).
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o7
©8
®9
® 10

Figura 6.12: “Entre 1 a 10, siendo 1 la peor calificacién, ;Qué tan acertadas
son las recomendaciones de tu departamento/especialidad?”

La siguiente pregunta mide si el estudiante esta de acuerdo con que las recomendaciones
obtenidas podrian resultar ser de su interés. Se obtuvo un 61,1 % de las respuestas como
“Muy de acuerdo”, 33,3 % como “De acuerdo”, y un 5,9% como “En desacuerdo” tal como
se aprecia en el grafico de la Figura 6.13

Las recomendaciones obtenidas podrian ser del interés del estudiante asociado al perfil

selecionado.
18 respuestas

@ Muy de acuerdo

@ De acuerdo

@ En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo

Figura 6.13: “Las recomendaciones obtenidas podrian ser del interés del
estudiante asociado al perfil seleccionado.”

Finalmente la Gltima pregunta a este sistema, permite constatar si el estudiante considera
el sistema de recomendacion como una herramienta para la inscripcion de ramos. Se obtuvo
un 61,1 % de las respuestas como “Muy de acuerdo”, 33,3 % como “De acuerdo”, y un 5,6 %
como “En desacuerdo” tal como se aprecia en el grafico de la Figura 6.13
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Este sistema, ;Contribuye al estudiante una herramienta para poder inscribir los ramos?
18 respuestas

@ Muy de acuerdo
@ De acuerdo
En desacuerdo
@ Muy en desacuerdo

Figura 6.14: “Este sistema, ; Contribuye al estudiante una herramienta para
poder inscribir los ramos?”

6.3. Analisis de resultados

Con los resultados obtenidos en la validacion de ambos sistemas se ha desarrollado un
analisis que permite evidenciar la contribucion de los sistemas para los estudiantes, como
también distinguir los principales problemas asociados a cada uno, permitiendo identificar
posibles mejoras para un eventual trabajo futuro.

6.3.1. Sistema de categorizaciéon

A partir de los resultados obtenidos en la validacién de este sistema, se puede notar la
variedad de tépicos buscados, debido a la diversidad de estudiantes encuestados, como tam-
bién es evidente que la mayoria de ellos pertenece al departamento de computacién. Por otro
lado, con respecto a los topicos obtenidos por el sistema, queda evidenciado por todos los
encuestados que son representativos, evaluandolos con una nota promedio de 8,35 entre 1 a 10.

Luego, con el proposito de preguntar al usuario la utilidad del sistema para conocer la rela-
cién entre ramos, un 94,4 % de los estudiantes encuestados consideran que el sistema cumple
en medida dicho propésito, sin embargo, el otro 5,6 % estd en desacuerdo, esto podria deberse
a que el modelo no ha sido lo suficientemente refinado. Constatando con los encuestados que
han dicho estar en desacuerdo, estos dicen haber ingresado tépicos como “politica”, un tépico
que es usado en multiples cursos pertenecientes a diversos departamentos y que, por tanto,
entrega cursos que no estan relacionados entre si, pero que si estudian o mencionan politica
segun sus programas. De esta manera, este tipo de términos que son de un aspecto mas amplio
y general resultan tener un mayor grado de dificultad para ser categorizados si es que no son
acompanados por algin termino especifico, como podria ser “econémica”, buscando “politica
econémica” en lugar de “politica”. Pese al problema mencionado, los estudiantes consideran
que el sistema les contribuye una herramienta para poder inscribir los ramos, teniendo todos,
un grado de acuerdo ante la afirmacién.
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6.3.2. Sistema de recomendacion

De acuerdo a los resultados obtenidos para el sistema de recomendacion, quedd eviden-
ciado que, pese a no contar con algin sistema de autenticacion para hacer la validacion
personalizada, la mayoria de los estudiantes pudo hallar su perfil con su historial de notas,
de esta manera, las respuestas obtenidas para las preguntas tienen un alto grado de confia-
bilidad. De este modo, un 94,4 % de los estudiantes considera en cierta medida de acuerdo
al nivel de acuerdo, que las recomendaciones obtenidas resultan ser de sus intereses, ademas
las recomendaciones han sido evaluadas con una nota promedio de 8,06 entre una escala de
1 a 10, lo que evidencia la buena calidad de los resultados. Con respecto al 5,6 % de los
encuestados que considera que las recomendaciones no han sido de sus intereses, han tenido
apreciaciones acerca de los cursos recomendados que pertenecen al plan de estudio de su
carrera, es decir, ramos obligatorios de la malla, esto se debe a que no existe un filtro en el
sistema por ramos pertenecientes a un plan de estudio, sin embargo, quedara como trabajo
futuro, por lo que eventualmente el sistema tendra la opcién de filtrar dichos cursos.

Por otra parte, se constata por la mayoria de los estudiantes, que el sistema de recomen-
dacién contribuye una herramienta para inscribir los ramos, sin embargo, un 5,6 % estd en
desacuerdo ante esta premisa, esto se ha constatado con los encuestados de dichas respuestas
y es debido a la falta de filtros en la interfaz creada con propédsito de validar el sistema. Filtros
por cursos pertenecientes a un departamento, a un plan de estudio, por cantidad de créditos,
por requisitos, entre otros, sin embargo, la retroalimentacién obtenida por estos usuarios sera
eventualmente implementada en produccién.

6.4. Resumen

En este capitulo se explica el motivo de la validaciéon, y el por qué se ha realizado de a
través de una interfaz con potenciales usuarios. Luego se describe la interfaz construida y
explica brevemente el uso y las funcionalidades de la misma, tanto para el sistema de cate-
gorizacion como el de recomendaciéon. Posteriormente, se muestran los resultados obtenidos
por el formulario de validacion y se realiza un analisis de los mismos, constatando los buenos
y malos resultados.
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Capitulo 7

Conclusiones

En esta memoria se ha trabajado en construir dos nuevas herramientas que permiten
orientar a los estudiantes en la toma de decisiones al momento de realizar la seleccion de los
ramos a cursar durante su carrera. Un sistema de categorizacion que permite al estudiante
identificar el area de estudio al cual pertenecen los distintos cursos de la facultad en los que
tiene interés y, en paralelo, un sistema de recomendacién que permite establecer un perfil del
estudiante a partir de sus ramos cursados, sus notas y el historial de otros estudiantes cuyos
cursos y notas son similares.

La creacién de ambos sistemas era importante debido a que la inscripcion de cursos resulta
ser un problema recurrente en los estudiantes ya que, ante la falta de experiencia y desco-
nocimiento del contenido de los cursos, suelen optar por consultar a sus pares e inscribir
los ramos a partir de opiniones ajenas. Si bien esta opcién es una buena alternativa, podria
desencadenar atin més problemas en la formacién y especializacion del estudiante al no tener
en cuenta sus propios intereses.

Para el logro de los objetivos planteados, primero se evaluaron las alternativas en los algo-
ritmos y tecnologias para construir el sistema de categorizaciéon, estudiando y probando cada
uno de ellos, para luego realizar una comparacion de los resultados. Tras conseguir, el algo-
ritmo con mejores resultados, se procedio a construir el pipeline por el cual se construiria el
modelo de categorizacion de cursos. Luego, con el modelo generado, lo siguiente fue evaluarlo
y validarlo con algunos estudiantes y volver a iterar la construccién del mismo, variando y
modificando las componentes del pipeline hasta generar un modelo aceptable con respecto al
feedback y a la eficiencia para generar la categorizacion.

Una vez que se consiguié construir un modelo valido para el sistema de categorizacion, se
procedio a seguir con el sistema de recomendacion, construyéndose un pipeline a partir de un
filtro colaborativo basado en el usuario, en el cual se utilizan los historiales de los cursos de
los estudiantes para establecer el filtro. De la misma manera que con el pipeline del sistema
de categorizacion, se generaron los recursos (en este caso el dataset) para correr el algoritmo,
se valido con algunos estudiantes y se refino de manera iterativa hasta obtener resultados
coherentes.
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Para evaluar y validar de manera solida ambos sistemas, se desarroll6 una pagina web
que muestra ambos sistemas en una tnica vista y que funciona haciendo peticiones a un API
REST que expone los métodos necesarios para leer e interactuar con el modelo del sistema
de categorizacion y el dataset del sistema de recomendacion. La pagina web ha sido utilizada
como herramienta para validar con 18 estudiantes de carreras pertenecientes a distintos de-
partamentos de la facultad, para constatar de distintas perspectivas y con mayor completitud
los resultados obtenidos.

En conclusién, tras validar ambos sistemas y tomando en cuenta los objetivos del presente
trabajo y los resultados obtenidos mediante las evaluaciones de los estudiantes que partici-
paron en la validacion, se puede decir que se lograron crear funcionalidades o herramientas
que permiten orientar a los estudiantes en la toma de decisiones al momento de realizar la
seleccion de los ramos a cursar durante su carrera a partir de factores como la oportunidad, el
entorno y la personalidad del estudiante. Los sistemas creados contribuiran una herramienta
al estudiante en su formacion como profesional, permitiéndoles especializarse en las areas de
sus intereses.

Por otro lado, la construccion del sistema de categorizacién podria ser considerado un
avance en el estado del arte con lo que respecta a su funcién, esto es debido a que el pro-
blema ha sido analizado desde una perspectiva no supervisada del aprendizaje de maquinas,
lo que permite desconocer el topico a cudl pertenece un curso, que resulta ser beneficioso
para casos como el de Ucampus que no cuenta con atributos descriptivos que relacionen un
curso con otro a nivel de contenido. La solucion alternativa, supervisada, consiste en etique-
tar cada uno de los cursos pertenecientes a la facultad, con un tépico, sin embargo, es un
trabajo complejo, poco escalable y altamente demandante, considerando en primer lugar que
se debe contar con gente capacitada y con conocimiento en los cursos y en los topicos o areas
de estudio existentes para poder etiquetar. Por otro lado, existen cursos que, perteneciendo
a especialidades y departamentos distintos, poseen relaciéon entre si, esta caracteristica esta
implicita en el sistema desarrollado. Sin embargo, para tenerla en cuenta en esta solucion
alternativa, se requiere gente que este al tanto de la relacion entre dichos cursos. Como la
dificultad anterior, existen otras a tener en cuenta y que al abordar el problema como uno
no supervisado, podrian resultar ser indiferentes. Adicionalmente, como se menciona en el
Estado del Arte, universidades prestigiosas a nivel mundial, como Harvard, sélo cuentan con
sistemas de busquedas basado en consultas y uso de filtros, por lo que una herramienta como
el sistema de categorizacion perfectamente podria implementarse en este tipo de universida-

des.

Con respecto al sistema de recomendacién condice con el principio de filtro colaborativo
utilizado en sistemas sofisticados de plataformas como “Netflix” o “Youtube”, por lo que
utilizarlo en un escenario académico significa adecuarse a las tecnologias contemporaneas a
las cuales la sociedad estd hoy en dia méas relacionada, en especial los jovenes estudiantes
que suelen usar este tipo de plataformas. Por lo demas, obtener recomendaciones a partir
de este principio permite obtener multiples y variados cursos resultados, debido a la gran
cantidad de estudiantes que presentan perfiles similares. Tal como sucede en las plataformas
mencionadas que, al contar con muchos usuarios, permiten tener multiples alternativas en la
recomendacion de series o videos.
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7.1. Trabajo futuro

Si bien el trabajo realizado permitié construir y validar los resultados obtenidos de ambos
sistemas, se espera que estos sean implementados en la plataforma de Ucampus, formando
parte de una vista adicional que permita interactuar al estudiante tal como se hizo en la
pagina web de la validacién. Adicionalmente, al contar el sistema de recomendacion con los
datos descriptivos del estudiante, la bisqueda del perfil hecha en la validacion podria volver-
se obsoleta, debido a que las recomendaciones serian obtenidas de manera inmediata con el
identificador del usuario.

En cuanto al grafico mostrado en el sistema de categorizacion, podria ser replicado en la
vista de Ucampus, junto con agregar la logica de los cursos que son requisitos de otros, como
también agregar una ficha descriptiva del curso al presionar sobre un nodo. Con respecto
al muestreo de los resultados mediante las tablas, se espera que sean agregados filtros que
permitan al estudiante filtrar por departamento, por cursos obligatorios, por cursos pertene-
cientes a un plan de estudio y por cursos electivos.

Eventualmente al ser interfaces nuevas en la plataforma, se espera que sean disenadas y
validadas por los mismos estudiantes, evaluando en este caso la experiencia de usuario junto
con resultados obtenidos. Considerando que al desplegar nuevas vistas en la plataforma estas
pueden ser probadas por miles de usuarios, la retroalimentacién permitiria refinar los datasets
con los que se generan ambos sistemas. Adicionalmente, junto al sistema de recomendacién,
podria agregarse un registro de comentarios que permita a los estudiantes describir su expe-
riencia tras cursar un ramo, reforzando la retroalimentacién del estudiante con respecto al
curso.

7.1.1. Mejoras al modelo del Sistema de Categorizacion

El pipeline diseniado para el sistema de categorizacion podria refinarse, en particular du-
rante el preprocesamiento, esto es debido a que los programas de los cursos cuentan con
bastantes palabras que no son “stop-words” y que suelen repetirse entre programas, por lo
que afecta directamente en la categorizacién. Pese a contar con un diccionario que se encarga
de reconocer dichas palabras, este podria extenderse aiin mas haciendo un analisis minucioso
a los programas o a una plantilla de ellos.

Una mejora a largo plazo, que podria mejorar drasticamente los resultados de las cate-
gorizaciones, es construir un sistema “Scraper”, que busque el titulo del curso en alguna
enciclopedia como Wikipedia, recolecte la informacién obtenida y la adjunte al dataset de
los cursos junto a sus programas. De esta manera el dataset estaria siendo alimentado de dos
fuentes: su programa, y la pagina de la enciclopedia. Eventualmente esto podria mejorar las
categorizaciones obtenidas, sobre todo para aquellos cursos que presentan un programa con
poco contenido.

7.1.2. Mejoras al modelo del Sistema de Recomendacion

Si bien el filtro colaborativo basado en usuarios utilizado en el presente trabajo es uno de
los métodos mas utilizados existentes en el estado del arte, existe una gran variedad de mé-
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todos que podrian ayudar a resolver el problema, uno de ellos es la mencionada factorizacion
matricial que permite reducir la dispersion de las matrices del filtro colaborativo y pese a que
ha sido descartada por la escalabilidad de los datos, se podria estudiar una mejor manera de
operar las matrices. Otra alternativa a estudiar podria ser un sistema basado en redes neu-
ronales profundas que resuelve la mayoria de limitaciones que posee la factorizacién matricial.

Por otro lado, con respecto a la validacién de este sistema, se podria crear un conjunto
de datos con historiales conocidos y de este modo crear métodos de evaluacién offline, que
permitan comparar las recomendaciones obtenidas por el sistema para un ano especifico
de los historiales de notas y posteriormente constatar si efectivamente las recomendaciones
generadas fueron cursadas en los anos posteriores por los estudiantes.
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ANEXO

Anexo A

Prueba de Word Embedding, usando
Word2vec

A.1. Construccién de conjunto de datos de entrada

La mayor dificultad para comenzar a realizar el trabajo, es crear un buen conjunto de
datos de entrada, cuyos elementos sean representativos, juntando todos los recursos posibles
con tal de obtener resultados coherentes al momento de realizar las clasificaciones por cursos.
Inicialmente se gestionaron recursos como: el listado de cursos de la Escuela de Ingenieria, el
listado de requisitos de cada uno de los ramos y los programas de cada curso. Ambos listados
se representaban como documentos con extension csv, y debido a que contaban con mas de
3000 filas se optd por acotar los cursos a sélo aquellos que pertenecen al Departamento de
Ciencias de la Computacion, quedando un total de 134 filas correspondientes a los cursos. Para
esto se utilizo el programa Fxcel que cuenta con las herramientas necesarias para exportar
los documentos acotados, con un determinado delimitador y encoding en particular, para este
caso se escogié “latin-1” debido al uso de signos ortograficos, obteniendo dos conjuntos de
datos como los descritos en las Tablas 1 y 2.

Tabla A.1: Primeras 6 filas del conjunto de datos: Listado de requisitos.

Codigo Nombre Requisitos
CC1002 | Introduccion a la Programacion CR3

CC3001 | Algoritmos y Estructuras de Datos CC1002

CC3002 | Metodologias de Diseno y Programacién CC3001/CC30A
CC3003 | Computacion 11 CC1001,MA1101
CC3101 | Matematicas Discretas para la Computacion | CC1002,MA1101
CC3102 | Teoria de la Computacion C(C3101,CC3001

Con ambos listados acotados, lo siguiente fue crear un script en Python para automatizar
la extraccion del contenido de cada uno de los programas de los cursos a texto plano. Para
esto se hizo uso de librerias como PyPDF2 y PyMuPDF, ambas librerias permiten pasar
documentos con extensién pdf a texto plano, sin embargo, se optoé por probar ambas, debido
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Tabla A.2: Primeras 2 filas del conjunto de datos: Listado de cursos.

Codigo Nombre Departamento

CC1000 | Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias | Departamento de Ciencias de la Computacién

CC1001 | Computacién I Departamento de Ciencias de la Computacion

a que existieron documentos que generaban errores al usar una o la otra, en su defecto, se
debi6 pasar el contenido manualmente de los documentos que no funcionaban con ninguna
de las dos opciones. Posteriormente se construy6 un dataframe de Pandas, cuyas columnas
corresponden al nombre del curso y otra columna con todos los elementos descriptivos de un
curso de manera concatenada, generando de esta manera una descripcion general para cada
ramo, tal como se puede apreciar en la Tabla 3.

Tabla A.3: Primera fila del dataframe de cursos, cuyas columnas “Descrip-
ciéon”, poseen elementos descriptivos del curso, en este ejemplo se han redu-
cido para ilustrar el contenido.

Nombre Descripcién (Ejemplo)

Departamento de Ciencias de la Computacién

CC1000

Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias

El curso Herramientas Computacionales para Ingenieria y Ciencias tiene
por finalidad asegurar que todos los estudiantes, independientemente de
sus conocimientos previos, logren un nivel de manejo de las herramientas
computacionales bésicas tales como: Excel, R, MATLAB, Maple, LaTeX,
. entre otros, que permita la resolucién de problemas simples
Herramientas . ., N
) de la ingenieria y ciencias...
Computacionales
para . . ) . e o
L, . Utiliza planillas de calculo para el procesamiento, analisis y visualizacién de
Ingenieria y Ciencias . . . , .
conjuntos de datos, considerando el uso de funciones de calculo matemaético,
estadistico y de manejo de bases de datos...

Utiliza MATLAB para calcular y analizar graficos de funciones,
correlacionando datos mediante gréaficos de dispersién.

Maneja vectores y matrices, carga archivos de datos, realiza calculos
numéricos y visualiza los resultados usando diversas técnicas, incluyendo

graficos y mapas de colores....
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A.1.1. Preparando Word2vec

Existen ramos cuyos nombres no tienen palabras en comin, como lo son, por ejemplo,
“Diseno de Sistemas Interactivos” (CC5510) e “Interface Humano Computador” (CC5504),
ambos pertenecientes al area de Interaccion Humano-Computador (HCI en inglés), que ade-
mas presentan programas cuyos contenidos son bastante parecidos. Sin embargo, si es que
no se tiene conocimiento del drea al cual pertenecen o no se revisan los programas de estos
cursos, no seria posible establecer una relaciéon que permita vincularlos de algiin modo. Por
otro lado, existen ramos que son extensiones de otros ya existentes como lo es el caso de “Ta-
ller de Programacién A (CC4001)” y “Taller de Programacién Competitiva A” (CC4005),
para este ejemplo es claro que debe existir una correlacién entre ambos. Si consideramos la
técnica de Word2vec descrita en el presente informe, tanto para el primer como el segundo
ejemplo debiese existir una cercania entre los vectores asociados a los nombres de cada ramo.
Para corroborar esta hipdtesis se realizard un experimento a partir del conjunto de datos de
entrada y el uso del algoritmo de Word2vec incluido en la biblioteca Gensimn en Python.

Para esta prueba se estard utilizando un modelo pre-entrenado de Word Embedding lla-
mado Spanish Billion Words Corpus (SBWC) de Cristian Cardellino, cuyo corpus consta
de aproximadamente 1.4 billones de palabras en espanol. Entre las dependencias a utilizar
estaran Numpy, Pandas, Nltk, Gensim y Spacy.

A.1.1.1. preprocesamiento

El primer procedimiento que se debe realizar es el de tokenizacion, este consiste esencial-
mente en dividir el corpus completo en unidades mas pequenas, como palabras o términos
individuales. Cada una de estas unidades se llamaran tokens. El corpus estd constituido a
partir de la concatenacion de cada una de las descripciones asociadas a un curso que son
obtenidas del dataframe creado previamente, este serd tokenizado mediante el modelo en
espafiol “es_core news lg” de la libreria de Spacy, que cuenta con un pipeline entrenado,
con componentes de tokenizacion, stemming, lematizacion, entre otros.

“Sistema Operativo Linux tanto para la administracion de sistemas”

Tokenizacion

[sistema, operativo, linux, tanto, para, la, administracion, de, sistemas]

Figura A.1: Ejemplo de tokenizacion para una frase del corpus de descrip-
ciones concatenados.

Del ejemplo de la Figura 2, se puede notar que existen palabras como el articulo la que
no aporta en términos generales para diferenciar y clasificar entre dos ramos, este tipo de
palabras son las llamadas stop- Words, que corresponden a todas aquellas palabras que no tie-
nen un significado por si solas, sino que actiian como conectores acompanando o modificando
a otras, este tipo de palabras estan conformados por articulos, pronombres, proposiciones e
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incluso algunos verbos.

[sistema, operativo, linux, tanto, para, la, administracion, de, sistemas]

Stop-Words

[sistema, operativo, linux, tanto, administracion, sistemas]

Figura A.2: Ejemplo de stop- Words para una frase del corpus de descripcio-
nes concatenados.

Luego, del ejemplo de Stop-Words de la Figura 3, se puede notar que existe la palabra sis-
tema y su version plural sistemas, sin embargo, la presencia entre ambas formas morfologicas
puede no significar una gran diferencia en los resultados finales, por lo que se debe realizar
una lematizacion [17] de los tokens. Este proceso de lematizacion consiste en transformar
todas aquellas palabras de un texto que estan en una forma flexionada o derivativa a una
forma normal o lema. El lema es el representante de todas las formas flexionadas de una
misma palabra. Por tanto, para el ejemplo descrito, el lema de “sistemas” es “sistema”.

[sistema, operativo, linux, tanto, administracion, sistemas]

Lematizacion

[sistema, operativo, linux, tanto, administracion]

Figura A.3: Ejemplo de Lematizacién para una frase del corpus de descrip-
ciones concatenados.

A.1.1.2. Procesamiento de palabras

Con el preprocesamiento completo, a continuacion, necesitamos cargar un modelo Word2vec
previamente entrenado, para esto se utiliza el modelo descrito previamente, Spanish Billion
Words Corpus (SBWC). Este modelo es cargado mediante el método de carga de la biblio-
teca Gensim que permite cargar modelos creados con algoritmos como Glo Ve, Fastext y por
supuesto, Word2vec. Con el modelo cargado, se puede conocer los vectores asociados a las
palabras que pertenecen al dataframe construido previamente, por ejemplo, segin el modelo
cargado, los vectores asociados a las palabras, “curso”, “herramientas” y “computacionales”,
son los descritos en la Figura 5.

A continuacion, se hace una reduccion de los vectores de palabras obtenidos usando el
algoritmo de t-SNE de la biblioteca sklearn, para ver si surge algin patréon en comin entre
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0 3 4 6 7 8
curso  -0.073458 . 1 271238 -0.107281 -0.068484 676420 -0.029671 299533 -0.074630
herramientas . 2 0.077423 1 7 0.129947 -0.501643 .602738¢ 0.530834 599  0.587406

computacionales 743668 -0.160593 I 4 069514 -0.560875 .0 7 -0.100859 L 2 0.129541

3 rows x 300 columns

Figura A.4: Vectores de 300 columnas, asociados a las palabras; “curso”,
“herramientas” y “computacionales”.

ellas, en este paso, se debio iterar mas de una vez, variando cada uno de los parametros que
admite el algoritmo, para asi refinar los resultados obtenidos.

Posteriormente, lo que sigue es representar graficamente los resultados utilizando la libreria
de matplotlib. Como se puede apreciar en la Figura 6, palabras relativas a la computacién
estan agrupadas en una secciéon del grafo, sin embargo, se puede notar un evidente fallo
en el proceso de lematizacién, pues la palabra “computacionales” debiese tener como lema
“computacional”, esto puede haber ocurrido debido a que el modelo en espanol de Spacy no
cuenta con este lematizado en particular, lo mismo sucede con la palabra “ciencia”, que se
aprecia en la Figura 7.

modela™ '
hexadecimal . Skup._
__binario Cﬂn’lputablhl[.iid_ matlab
hit __latex
_bombeo
balanceado .
onedrente fimito relacional
purteros ubi
computacional dividir
|
algoritmo ient
Q/ computador eﬁ{;le:n
____algoritmos
— ___entero
computacionales

cel

s

Figura A.5: Extracto de representaciéon grafica de t-SNE.
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ClIEACIas
cencla
Figura A.6: Problema de lematizado para palabra “ciencia”.

A.1.1.3. Word Embeddings promediado

Tenemos una idea de cémo funciona la técnica de Word Embedding aplicada a este conjunto
de palabras. Lo que sigue, es extenderlo a los titulos de los cursos, para esto, se debe rehacer
el paso de preprocesamiento para mantener los nombres de ramos intactos. Para realizar esta
extension, Dimitris Spathis [18] ha creado una serie de funciones que permiten promediar los
vectores por palabras. Luego al representar graficamente el resultado de los vectores asociados
a los nombres de los cursos, se obtiene el grafico de la Figura 8.

A.1.1.4. Resultados preliminares

De la Figura 8, se pueden distinguir algunos patrones, como lo es la cercania de los cursos
asociados a “Programacién competitiva”, una relacion entre “Computacion 1”7 y “Compu-
tacion II”, y otra entre “Estructura de datos comprimidos” y “Algoritmo y estructura de
datos”. Por otro lado, hay cursos que pese a estar cercanos, no cuentan con alguna relacion
directa para asociarlos a un area de estudio, este problema puede deberse a multiples factores,
como el mencionado problema de lematizacion, una mala configuracion de los parametros del
algoritmo #-SNE, una poca representatividad del idioma del modelo en espanol de Spacy,
problemas con el uso del algoritmo de Word2vec, o en su defecto con la técnica de Word
Embedding.

En sintesis, en esta prueba se logré un gran acercamiento para un sistema de categori-
zacion, nos permite tener una idea de como funciona la técnica de Word Embedding y que
factores hay que tener en consideracion. Por otro lado, se debe tener en cuenta que a partir
de este proceso se debe crear el modelo que permite relacionar los ramos cursados por un
estudiante, a los clusters de cursos formados por la técnica a utilizar, por lo que, para obte-
ner relaciones fidedignas, el proceso debe ser refinado, probando y variando cada uno de los
factores, técnicas y algoritmos existentes.

0]



Sistemas Reeomendadores

Taller de Programacién C
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Visualizacién de Informacion— Teoria de la Computacion—— ———————
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Figura A.7: Representacién grafica de t-SNE, para titulos de cursos.
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