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Resumen

Los sistemas de recomendacion son herramientas que han captado el interés de diversas
areas debido a la posibilidad de sugerir productos o servicios tomando en cuenta los
perfiles y el comportamiento de las personas en la red. Estos sistemas aplican algoritmos
predictivos sobre un conjunto de datos para sugerir elementos relevantes a las necesidades
de los usuarios. En el campo de la formacion continua los sistemas de recomendacion
estan adquiriendo mucho peso permitiendo relacionar la oferta formativa y las personas,
para ayudarles a mejorar sus habilidades profesionales, frente a la necesidad de contar

con personal altamente competitivos en un entorno laboral cada vez mas demandante.

Hoy en dia en las distintas redes sociales es posible conseguir informacion
actualizada de personas relacionada con su perfil profesional y sus areas de desempefio,
asi mismo, es comun el uso de este tipo de redes, como LinkedIn, para la oferta de
empleos. Por otra parte, en la web hay una gran variedad de oferta de cursos de formacion
continua donde suele ser muy limitada la informacion de los participantes referente a la
calificacion y preferencia de estos. Siendo unos de los mayores retos encontrar relaciones
y patrones en esta vasta cantidad de informacion, que se actualiza constantemente, donde
las fuentes de datos son heterogéneas y su naturaleza es que se presentan sin ningun tipo
de normalizacién y de forma no estructurada o en el mejor de los casos de forma
semiestructurada. Dado que la calidad de las recomendaciones depende en gran medida
de la recuperacion y representacion de la informacion, se ha adoptado la representacion
semantica del conocimiento como una de las teorias para ayudar a resolver este tipo de

problemas. Adicionalmente, se han combinado técnicas de web semantica con técnicas



de Machine Learning, lo que permite, a partir de la informacion disponible, explotar el
conocimiento, actualizarlo e inferir nuevas relaciones entre los datos, surgiendo sistemas
de recomendacion basados en estas técnicas como un enfoque para mejorar la calidad de

las recomendaciones.

En este contexto, se desarrolld un sistema de recomendacion hibrido, cuyo nticleo
aplica un filtrado semantico que utiliza una ontologia para modelar sectores de
desempefio laboral y areas de conocimiento, que permite representar habilidades
profesionales. La ontologia se actualiza via eventos a partir de datos perfilados obtenidos
de registros profesionales de las redes sociales, que, haciendo uso de técnicas de Machine
Learning, clusteriza entidades con la finalidad de hacer predicciones para nuevos datos.
Etapas posteriores del sistema de recomendacién hacen uso de filtrado por contenido y
heuristicas con la finalidad de proponer cursos de formacion continua para el desarrollo

y/o actualizacion de habilidades profesionales.

En el proceso de desarrollo del sistema, se han explorado diferentes técnicas de
filtrado, y desarrollado tres versiones de este, donde la version final, basada en ontologia
y Machine Learning, permitio aprovechar la riqueza de la informacién obtenida de la web
y mejorar el rendimiento del sistema de recomendacion en cuanto a relevancia, y

precision de las sugerencias.

Con el objetivo de probar el sistema, y validar la hipotesis planteada, se obtuvo un
conjunto de datos de perfiles profesionales de LinkedIn y de cursos de formacién continua
de la web, con los cuales se ejecutaron las diferentes versiones y configuraciones del
sistema de recomendacion, para poder comparar el rendimiento de estas y compararlas
con los resultados de otros sistemas de recomendacion encontrados en la revision del

estado del arte.
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Abstract

Recommendation systems are tools that have attracted the interest of several areas due to
the possibility of suggesting products or services considering the profiles and behavior of
people on the network. These systems apply predictive algorithms on a set of data to
suggest items relevant to users' needs. In the field of lifelong learning, recommendation
systems are becoming very important to link the training offer and people, to help them
improve their professional skills, given the need for highly competitive personnel in an

increasingly demanding work environment.

Nowadays, it is possible to get updated information about people related to their
professional profile and areas of performance in the different social networks, and it is
also common to use this type of networks, such as LinkedIn, for job offers. On the other
hand, on the web there is a wide variety of continuing education courses where the
information of the participants regarding their qualifications and preferences is usually
very limited. One of the most challenging tasks is to find relationships and patterns in this
large amount of information, which is constantly updated, where the data sources are
heterogeneous and its nature is their it is presented without any standardization and in an
unstructured or, at best, semi-structured form. Due to the fact that the quality of
recommendations depends to a large extent on information retrieval and representation,
semantic knowledge representation has been adopted as one of the theories to help solve
this type of problem. Additionally, semantic web techniques have been combined with
Machine Learning techniques, which allow, from the available information, to exploit the

knowledge, update it and infer new relationships between the data, emerging



recommendation systems based on these techniques as an approach to improve the quality

of recommendations.

In this context, a hybrid recommendation system was developed, whose core applies
a semantic filtering that uses an ontology to model job performance sectors and areas of
knowledge, which allows representing professional skills. The ontology is updated via
events from profiled data obtained from professional records of social networks, which,
using Machine Learning techniques, cluster entities in order to make predictions for new
data. Subsequent stages of the recommender system use filtering by content and heuristics
to propose continuing education courses for the development and/or updating of

professional skills.

In the process of developing the system, different filtering techniques have been
explored, and three versions of the system have been developed, where the final version,
based on ontology and ML, allowed taking advantage of the richness of the information
obtained from the web and improving the performance of the Recommender System in

terms of relevance and accuracy of the suggestions.

In order to test the system, and validate the hypothesis put forward, a data set of
LinkedIn professional profiles and web-based lifelong learning courses was obtained,
with which the different versions and configurations of the recommender system were
run, in order to compare the performance of these and compare them with the results of

other recommender systems found in the review of the state of the art.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

Hoy en dia las organizaciones estan atravesando un cambio significativo, evidenciado en
una continua y rapida transformacién como respuesta a la globalizacion y a los avances
en las tecnologias de informacién y comunicacion, reflejandose en una constante
modificacion de los requisitos laborales. Ante esto, los profesionales deben mejorar y/o
desarrollar sus competencias y habilidades conforme a las tendencias del mercado laboral
para lograr ser competitivos y dar respuesta a la demanda de profesionales altamente

especializados e incrementar la competitividad de las empresas.

De acuerdo con (Raitskaya & Tikhonova, 2019) los requisitos de empleabilidad han
cambiado para abordar las nuevas realidades y desafios, apareciendo en algunos dmbitos
algunas discrepancias entre las competencias de los empleados y las necesidades del
mercado laboral. Asi mismo, es posible observar que los conocimientos adquiridos dentro
de una asignatura en una institucion de educacion superior pueden no responder al

mercado para cuando los graduados obtienen su titulacion.



Los empleadores hoy en dia se enfocan en conseguir buenos trabajadores que no sélo
tengan habilidades académicas basicas sino también competencias genéricas y/o
transversales como, aprender, razonar, pensar creativamente, toma de decisiones y
resolucion de problemas. Las organizaciones dan importancia a las habilidades de
empleabilidad, que son las que se conocen como aquellas necesarias para conseguir,
mantener y hacer bien un trabajo (Banu Kenayathulla, Aziah Ahmad, & Rahman Idris,
2019). Estas se pueden definir como una gama de habilidades o competencias que se
pueden desarrollar durante la vida a través de la educacion, capacitacion, experiencia

laboral, intereses y actividades extracurriculares.

Segun (Kalman, Molnar, & Sziits, 2018), estos cambios se han visto reflejados en
elementos del sistema educativo. El aumento de la competencia econémica mundial ha
llevado a hacer hincapi¢ en el aprendizaje permanente con un enfoque en la creacion de
habilidades basadas en el mercado (Stromquist & da Costa, 2017). Hemos pasado de
profesionales con competencias adaptadas a un modo industrial de produccion, a
profesionales que deben desarrollar habilidades mas relacionadas con los desarrollos

econdmicos y sociales actuales (van Laar, van Deursen, van Dijk, & de Haan, 2017).

De acuerdo con (Laal, 2011), las personas necesitan actualizar sus conocimientos a
lo largo de su vida adulta para hacer frente a la vida moderna, tanto en su trabajo como
en su vida privada. Asi mismo, define Lifelong Learning (en adelante, LL) como el
proceso de ampliacion de conocimientos y procedimientos, habilidades profesionales y
actitudes de una manera deliberada y autodirigida. El objetivo del LL es mejorar
eficazmente el rendimiento, y poder adaptarse con éxito a los desafios emergentes a corto
y largo plazo y a los nuevos requisitos a lo largo de la vida util de la carrera profesional.
Para el Instituto de la UNESCO para el Aprendizaje a lo largo de la vida (UIL, 2021), LL
promueve la capacidad de las personas para afrontar los cambios que pueden surgir
debido a las conocidas amenazas y oportunidades del cambio demografico, la crisis
climatica, el rapido avance de la tecnologia y, mas recientemente, la pandemia COVID-

19.



La necesidad de tener profesionales actualizados ha derivado en una gran oferta de
cursos formativos de LL, la cual se caracteriza por ser muy variada para poder cubrir las
competencias en las diferentes areas de conocimiento y por su continua actualizacion para
adaptarse a los cambios constantes. De acuerdo con (UIL, 2021), LL existe en cualquier
lugar, para cualquier persona, con distintas modalidades y para todos los dominios de

conocimiento.

Las competencias estan formadas por un conjunto de capacidades y habilidades que
se pueden describir como un know-how resultante de la integracion, y adaptacion de
capacidades y habilidades, a situaciones caracteristicas (Keindnen, Ursin, & Nissinen,
2018), necesarias para desempefiarse eficazmente en el mercado laboral. Se espera que
los trabajadores seleccionen eficientemente los conocimientos de la cantidad de
informacion disponible y los apliquen eficazmente (van Laar, van Deursen, van Dijk, &

de Haan, 2017).

En la medida en que crece la oferta de cursos de LL en la web y los usuarios necesitan
pasar horas para encontrar informacion que cumpla con sus intereses, surge la necesidad
de proporcionar recomendaciones personalizadas y relevantes, al igual que ocurre en
otros ambitos, como por ejemplo el comercio electronico, las redes sociales, los medios
digitales y los libros (Nadine, Cao, & Deng, 2016). Los usuarios necesitan priorizar los

datos filtrados para obtener de manera eficiente la informacién adecuada de la web.

En la era del Big Data el reto es encontrar relaciones y patrones en inmensas
cantidades de informacion, en su mayoria no estructurados y semiestructurados. En este
contexto destacan los Sistemas de Recomendacion (en adelante, SR), donde el principal
objetivo es predecir las preferencias de los elementos que sean valioso para el usuario.
Segun (Adam, Zulkafli, Soh, & Kamal, 2017), los SR recogen la informacion de conexion
entre los usuarios y los articulos, y la utilizan para hacer sugerencias relevantes y
significativas basdndose en la prediccion del interés del usuario, de acuerdo con las
preferencias explicitas o implicitas de estos. Para ello, utilizan diferentes algoritmos de
filtrado, donde los enfoques predominantes son el filtrado colaborativo, el filtrado basado

en contenido y el filtrado hibrido, que combina los dos enfoques para superar cualquier



problema que pueda surgir mediante el uso individual de las diferentes técnicas, como el
problema de arranque en frio o escasez de datos, y mejorar asi el rendimiento de las

recomendaciones (Suhaim & Berri, 2021).

En el ambito de la educacion se hace cada vez mas dificil para los motores de
busqueda tradicionales cumplir con los requisitos relacionados con las busquedas en linea
de informacién sobre productos y servicios educativos por parte de los estudiantes durante
el proceso de aprendizaje (Cui, Guo, & Liang, 2018). En consecuencia, se han propuesto
un numero significativo de SR orientados a los servicios de ensefianza y asesoramiento
académico, siendo los usuarios objetivos: estudiantes, profesores y asesores académicos,
y los elementos recomendados: materiales educativos, objetos de aprendizaje,

documentos, universidades e informacion sobre cursos y area de estudio (Shao, 2017).

Por otra parte, las Redes Sociales (en adelante, RRSS) se han convertido en una
importante fuente de informacion tanto para la creacion, como la difusion de contenido.
El reporte de la Unesco (UIL, 2021) reconoce el papel de las RRSS en la era de la
informacion, e indica que “son los principales proveedores de oportunidades de
aprendizaje informal, como tutoriales en video sobre diversos temas”, que representan un
desafio para LL en cuanto a la desinformacion e informacion no correcta que se puede

encontrar en estas redes.

Al mismo tiempo, cada vez es mas comun el uso de las RRSS para establecer
vinculos profesionales e intercambiar informacion (Xu, y otros, 2018). El uso de las
RRSS se ha incorporado como fuente de informacion en los procesos de seleccion de
muchas organizaciones, el estudio realizado por (Melao & Reis, 2020) arroj6 que las mas
utilizadas para este fin son Facebook (58%) y LinkedIn (89%). Esto es debido al tipo de
informacion en el dominio laboral que comparten, como, puesto de trabajo, formacion y
habilidades; caracteristicas a tomar en cuenta a la hora de elegir un candidato, por tanto,

proponer una ruta formativa para mejorar y/o desarrollar habilidades profesionales.

En este contexto, (Patel, Kakuste, & Eirinaki, 2017) indica, que los SR ofrecen una
oportunidad a profesionales, al personalizar recomendaciones de ofertas de trabajo e

identificar areas y habilidades a desarrollar. Por otra parte, las RRSS constituyen un



medio potencial para la busqueda de este tipo de informacion. De acuerdo (Guo, Yin,
Zhang, Li, & He, 2019), la informacion recuperada de RRSS puede mejorar problemas

de escases de datos, relacionados a la falta de historial de valoraciones.

Los SR manejan una gran cantidad de datos, que, dependiendo de su naturaleza,
pueden provenir de diferentes fuentes teniendo como caracteristica la heterogeneidad. La
calidad de las recomendaciones depende en gran medida de la recuperacion y
representacion de la informacion. En este proceso se pueden presentar problemas
relacionados con la diversidad de tipos y fuentes de datos utilizadas, o la falta de
informacion ofrecida por los usuarios o elementos recomendados, conocida como
arranque en frio (Aggarwal, 2016), convirtiéndose en un desafio para este tipo de
sistemas. Ante esto, se ha adoptado la representacion semantica del conocimiento como
una de las teorias para ayudar a resolver este tipo de problemas (Akmaliah, Krisnadhi,

Sensuse, Rahayu, & Wulandari, 2018).

La web semantica utiliza ontologias para representar datos legibles por las maquinas
(Shao, 2017). Una ontologia es una especificacion formal de los tipos, propiedades y las
interrelaciones de las entidades para un dominio particular. Dado que las ontologias se
construyen generalmente sobre la base del consenso de expertos en dominios, son bases
de conocimiento estructuradas altamente confiables, con una amplia gama de
aplicaciones (Xu, y otros, 2018). Se han desarrollado SR basados en ontologia
demostrando que mejoran el rendimiento del sistema en términos de estructura de datos,
ampliando el contexto de las recomendaciones basadas en la informacion disponible en
diferentes fuentes de datos (Quang, Luan, Pham, & Chu, 2019). Esto permite extraer la
informacion, y representar el conocimiento sobre los usuarios, articulos y la relacion que
existe entre ellos en el dominio de aplicacion, sin que haya pérdida de informacién
relevante, producto de la representacion, en relacion con una codificacion plana, asi como

abordar el problema de arranque en frio.

El uso de técnicas de la web semantica en la educacion ha traido algunas mejoras
tales como, contenido personalizado, recomendacion de recursos educativos para los

estudiantes, y la recopilacion de datos con respecto a la interaccion de los estudiantes con



entornos educativos (Pereira, Campos, Stroele, David, & Braga, 2018), permitiendo
relacionar a las personas y la oferta formativa para mejorar sus conocimientos y

habilidades profesionales, y ayudarlos a la toma de decision.

Adicionalmente se han combinado técnicas de web semdantica con técnicas de
Machine Learning (en adelante, ML) permitiendo, a partir de la informacion disponible,
explotar el conocimiento, actualizarlo e inferir nuevas relaciones entre los datos (Obeid,
Lahoud, El Khoury, & Champin, 2018). La combinacion del sistema de recomendacion
basado en ontologia con técnicas de ML se ha utilizado como un enfoque para mejorar la

precision de las recomendaciones.

Tomando en cuenta la importancia del desarrollo de habilidades profesionales, la
amplia oferta de cursos de LL, asi como el actual crecimiento de los SR en el ambito de
educacion, se propone un SR hibrido, para recomendar cursos de LL a usuarios de RRSS,
para desarrollar habilidades profesionales. El nticleo del SR hace uso de un filtrado
semantico que utiliza una ontologia para modelar sectores de desempefio laboral y areas
de conocimiento, que permite representar habilidades profesionales. Dicha ontologia se
actualiza via eventos a partir de datos perfilados obtenidos de registros profesionales de
las RRSS, que, haciendo uso de técnicas de ML, clusteriza entidades con la finalidad de
hacer predicciones para nuevos datos. Etapas posteriores del sistema de recomendacion
hacen uso de filtrado por contenido y heuristicas con la finalidad de proponer cursos de

formacion continua para el desarrollo y/o actualizacion de habilidades.

1.2 Hipotesis y Objetivos

Con el fin de hacer un sistema de recomendacion de cursos de formacioén continua para
desarrollar habilidades profesionales, cuyas recomendaciones sean precisas y relevantes
se hace uso de la ontologia para la representacion del dominio, y por medio de técnicas
de ML inferir nuevos datos, que sean de interés para los usuarios. Partiendo de este

planteamiento se propone la siguiente hipotesis:



Es posible modelar la informacion de perfiles de usuario obtenidos en RRSS para
mejorar el rendimiento de un SR hibrido basado en ontologia y Machine Learning de
cursos de formacion continua para profesionales, que les permita adaptarse a los cambios

que sufren las organizaciones.
A partir de la hipdtesis planteada se define el siguiente objetivo general:

Disenar y desarrollar un Sistema de Recomendacion hibrido de cursos de formacion
continua para la actualizacion y/o desarrollo de habilidades profesionales a usuarios de

redes sociales basado en ontologia y Machine Learning.
Para el logro del objetivo general se plantean los siguientes objetivos especificos:

OE1.- Revisar el estado del arte de los SR en el area de LL y necesidades del sector

educacion

OE2.- Identificar y caracterizar las fuentes de datos en redes sociales y oferta de

cursos en internet.

OES3.- Proponer procesos para la construccion de perfiles de usuarios y cursos a partir

de registros profesionales en redes sociales y ofertas de cursos en internet.

OEA4.- Proponer una estrategia de recomendacioén para cursos de LL a partir de

perfiles de usuarios y de cursos.

OES.- Definir un modelo basado en ontologia y ML para un sistema de

recomendacion de cursos de LL.

OE6.- Disenar e impletar las diferentes propuestas de sistemas de recomendacion

para cursos de LL.

OE7.- Evaluar las diferentes propuestas de sistemas de recomendacién para cursos
de formacidn continua a partir de las métricas de rendimiento de los SR, contrastando los

resultados con otros SR similares del estado del arte.



1.3 Impacto Social

Como respuesta a la preocupacion global y con el objetivo de poner fin a la pobreza,
proteger el planeta y mejorar las vidas y las perspectivas de las personas en todo el mundo
se plantean los Objetivos de Desarrollo Sostenible (en adelante ODS) (ONU, La Agenda
para el Desarrollo Sostenible, 2015) que forman parte de la Agenda 2030, en la cual se
establece un plan y una serie de iniciativas para lograrlo, destaca el ODS No. 4: Educacién
de Calidad, que tiene como objetivo garantizar una educacion inclusiva, equitativa y de

calidad, y promover oportunidades de aprendizaje durante toda la vida para todos.

Como lo indica (ONU, La Agenda para el Desarrollo Sostenible, 2015) (ONU,
Objetivo 4, s.f.), una de las metas del ODS No. 4 es aumentar considerablemente el
nimero de jovenes y adultos que tienen las competencias necesarias, en particular,

técnicas y profesionales, para acceder al empleo, el trabajo decente y el emprendimiento.

Diversas organizaciones han implementado planes de accion para contribuir al logro
de las metas correspondientes a los ODS. La (UNESCO, 2016) reconoce el papel
significativo que desempefia la educacion como motor principal del desarrollo y para la
consecucion de los ODS, y propone un marco de accion para el ODS No. 4, en donde
promueven oportunidades de aprendizaje de calidad a lo largo de la vida para todos, en

todos los contextos y en todos los niveles educativos.

Segun (UIL, 2021), LL permite a los individuos, dependiendo de sus circunstancias
individuales, habilidades existentes y demandas de conocimiento y aprendizaje, elegir
trayectorias de aprendizaje. La presente investigacion responde a estas iniciativas, y
propone un SR que permite sugerir cursos de LL para que los profesionales actualicen
sus habilidades, y puedan responder a los cambios producto de los avances tecnologicos

y transformaciones de los mercados laborales.



1.4 Metodologia de la Investigacion

De acuerdo con (Sampieri, Collado, & Lucio, 2014) los disefios experimentales se utilizan
cuando el investigador pretende establecer el posible efecto de una causa que se manipula,
el investigador dirige su actividad con el proposito de crear el fenomeno que se indaga, y
asi poder observarlo (Rivero, 2008). Segtin (Bernal, 2010) la investigacion experimental
se caracteriza porque en ella el investigador actia conscientemente sobre el objeto de
estudio, con el objetivo de conocer los efectos de los actos producidos por el propio

investigador como mecanismo o técnica para probar sus hipotesis.

Por tanto, con el proposito de comprobar la hipodtesis y cumplir con el objetivo de
disefiar y desarrollar un SR hibrido de cursos de formacion continua para la actualizacion
y/o desarrollo de habilidades profesionales a usuarios de redes sociales basado en
ontologia y ML, el presente trabajo de investigacion sigue un disefio experimental, con el
fin de determinar si los algoritmos propuestos mejoran las recomendaciones en el dominio

de la educacion.

Se utilizaran técnicas de recoleccion de datos de RRSS, analisis de documentos
utilizando la metodologia de revision sistemdtica a partir de trabajos de investigacion,
articulos cientificos, entre otros medios impresos de grupos de investigacion con lo cual
se pueda obtener la informacion necesaria, para finalmente llevar a cabo el disefio y

desarrollo del sistema de recomendacion.

La metodologia aplicada para el desarrollo de la investigacion se muestra en la Figura
1.1, en donde el Fundamento tedrico fue una etapa que acompaind todo el desarrollo de la
tesis, asi mismo se observa un proceso iterativo en la etapa de disefo y desarrollo, cuyo

producto llevo a plantear 3 propuestas del SR.



A continuacion, se describen cada una de las fases de la metodologia:
Caracterizar Fuentes Datos

Fundamento Tedrico

Planteamiento del Problema e Eatrategas)y Algortmos

iy s PR
Pruebas y Evaluacion

Difusion de Resultados

Figura 1.1 Metodologia de Investigacion. Elaboracion propia

Fundamento teorico. En esta primera fase se realizd la revision sistematica de la
literatura lo cual permiti6 identificar brechas o vacios en el area de estudio, asi como el
basamento tedrico de la presente investigacion. Se recopild la informacion relacionada
con los SR, naturaleza, tipos, caracteristicas, algoritmos de filtrado, problemas y
evaluacion. Asi mismo, se revisa informacion referente a taxonomia y ontologia, sus
fundamentos, elementos constitutivos y uso para la construccion de conocimiento y
organizacion de elementos de informacion respectivamente, asi como el uso de ML en

los SR.

Planteamiento del problema. A partir de la revision del estado del arte, se detectan
tendencias y oportunidades de trabajo lo que permitié realizar un planteamiento del
problema para cubrir algunos de los vacios identificados con relacion a los SR en el

ambito del desarrollo de habilidades profesionales a través de la formaciéon continua

Hipotesis y Objetivos. A partir del resultado de la etapa anterior se define la hipotesis

relacionada con la construccion del SR de cursos de formacion continua para el desarrollo
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y actualizacion profesional y los objetivos que una vez desarrollados permitiran

comprobar esta.

Diserio y desarrollo del SR. Esta fase se divide en varias etapas: una primera etapa
se realiza el levantamiento, andlisis y caracterizacion de informacion, se definen
estrategias y algoritmos para el sistema de recomendacion; en una segunda etapa se
realiza los disefios de bajo y alto nivel; en una tercera etapa se construye los diferentes
conjuntos de datos (data set), los perfiles de usuarios y cursos, y la ontologia y en una

cuarta etapa se implementan y verifican los diferentes prototipos del SR.

Evaluacion y pruebas. En esta fase se define el protocolo de evaluacion del SR, se

realizan las pruebas y se procede a la evaluacion del SR.

Difusion de los resultados. Esta ltima fase permite dar a conocer los resultados
obtenidos a la comunidad cientifica tanto en congresos como en articulos de revista

cientificas de impacto.

1.5 Organizacion de la tesis

La presente memoria estd organizada en seis capitulos, los cuales se describen a

continuacion:

Capitulo I, en donde se aborda el planteamiento del problema de estudio, hipdtesis,
objetivo general y especificos, asi como los aportes y el impacto social de la

investigacion. Siguiendo con la metodologia de la investigacion y la estructura de ésta.

Capitulo II, en el cual se presenta la revision de la literatura presentando las bases
tedricas necesarias para el desarrollo de la tesis. Se revisan los conceptos de taxonomia y
ontologia, asi como la definicion de los sistemas de recomendacion, tipos, caracteristicas,

algoritmos y métricas de evaluacion.
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Capitulo III, se presenta la base de datos utilizada, indicando las principales fuentes
de informacion, tamafio de la muestra, método de adquisicion de los datos, seleccion y

representacion de estos.

Capitulo IV, describe la arquitectura propuesta para el sistema de recomendacion, y

se describen los disefios de alto y bajo nivel.

El resultado de la propuesta se presenta en el Capitulo V, en donde se define el

protocolo de pruebas, y la evaluacion de los resultados.

Finalmente, en el Capitulo VI, se plantean las conclusiones de la investigacion y se
indican las lineas en las que se pueden orientar el trabajo futuro en el area de sistemas de

recomendacion en educacion.
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Capitulo 2

Estado del Arte

El desarrollo de esta investigacion se enmarca en los SR, en especial, en los
orientados a la educacion. En este capitulo se presentan los conceptos relacionados a estos
ambitos, encontrados en la revision del estado del arte, partiendo de los conceptos

generales de los SR, técnicas utilizadas y por Gltimo se centra en los SR en educacion.

2.1 Sistemas de Recomendacion

Debido al crecimiento en los ultimos afios de los servicios en internet, la cantidad de
informacion disponible en la web se ha convertido en un problema para los usuarios en
cuanto al tiempo empleado para su busqueda y a la cantidad de informacion que esta
recupera. Es determinante a la hora de tomar decisiones poder contar con la informacion

pertinente y de manera oportuna.
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Los SR han surgido con el fin de hacer frente al problema de sobrecarga de
informacion, con el propoésito de ayudar a los usuarios a encontrar aquello que realmente
es significante para sus necesidades, reduciendo eficazmente el volumen y la diversidad
de informacion. Los SR sugieren los articulos mas relevantes e importantes basados en
predecir el interés del usuario (Adam, Zulkafli, Soh, & Kamal, 2017), ofreciendo a cada
usuario una variedad de opciones de acuerdo con sus intereses y preferencias

(Venkatraman S. , 2017).

Para (Bokde, Girase, & Mukhopadhyay, 2015), los SR son herramientas de software
para ayudar a los usuarios en el proceso de toma de decisiones mediante el filtrado de
informacion, mineria de datos y algoritmos de prediccion. De acuerdo con (Igbal, y otros,
2019), un SR se basa en dos entidades, usuarios y articulos, en donde los usuarios
proporcionan valoraciones sobre los articulos para que el SR recomiende nuevos
articulos, basado en las valoraciones que los usuarios han realizado. Seglin (Venkatraman
S., 2017), al construir un SR hay que tener presente una serie de cuestiones basadas en
el propdsito del sistema, como son: “qué, como y cuando se recoge y procesa la
informacion”, lo que lleva a desarrollar diferentes tipos de sistemas de recomendacion,

que se diferencian en el algoritmo de filtrado.
2.1.1 Clasificacion de los SR segun los algoritmos de filtrado

Una forma clasica de categorizar los diferentes tipos de SR es la propuesta por (Burke,
Brusilovsky, Kobsa, & Nejdl, 2007), quienes distinguen entre seis clases diferentes de
enfoques de recomendacion: filtrado colaborativo, filtrado basado en contenido, filtrado
basado en conocimiento, filtrado basado en contexto, filtrado demografico y filtrado

hibrido, este Gltimo surge para superar las limitaciones de los diferentes enfoques.

1. Filtrado colaborativo: para (Herlocker, Konstan, Terveen, & Riedl, 2004),
los sistemas de filtrado colaborativo son los mas simples, calculan la similitud
entre los usuarios y predicen las calificaciones de los articulos para el usuario
activo de acuerdo con las calificaciones proporcionadas por otros usuarios
que tienen preferencias muy similares a las de los usuarios actuales. Singh

(2020), distingue dos tipos de filtrado colaborativo: basado en usuario, el
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cual sugiere articulos, a partir de usuarios similares al usuario al que se dirige
la recomendacion, y el filtrado colaborativo basado en articulos, que hace la
recomendacion basdndose en la similitud de los articulos, para lo que toma
en cuenta las valoraciones de estos. Entre los algoritmos utilizados en filtrado
colaborativo estan K-Nearest Neighbor, Arboles de decision y regresion y

Naive Bayes (Aggarwal, 2016).

Filtrado basado en contenido: de acuerdo con (Adam, Zulkafli, Soh, &
Kamal, 2017) estos sistemas se basan en caracteristicas proporcionadas
previamente por el usuario, que luego se usaran para filtrar todos los
elementos del sistema. Los articulos que tengan la puntuacion de similitud
mas alta se recomendaran a los usuarios En este tipo de filtrado se hace uso
de métodos heuristicos o algoritmos de clasificacion, tales como
clasificadores basados en reglas, modelos basados en la regresion, Nearest

Neighbor, clasificador de Bayes (Ricci, Rokach, & Shapira, 2015).

Filtrado basado en conocimiento: segin (Anusha & Biradar, 2016), el
enfoque basado en conocimiento sugiere elementos al usuario de acuerdo con
el conocimiento que tiene sobre ellos y sus relaciones, con el fin de satisfacer

las necesidades especificas del usuario.

Filtrado basado en el contexto: los sistemas de recomendacion conscientes
del contexto son capaces de reconocer los contextos del usuario y las
actividades diarias en tiempo real, como la ubicacion, la informacién del
entorno, etc., para sugerir elementos contextualmente relevantes (Otebolaku
& Andrade, 2014). Las preferencias del usuario cambian con el tiempo, y esto
no es tomado en cuenta por otro tipo de filtrados, (Igbal, y otros, 2019) senala
la importancia de la informacion contextual para ofrecer mejores
recomendaciones. Algunas de las técnicas utilizadas en este tipo de filtrado

son la factorizacion matricial y de regresion lineal (Aggarwal, 2016).

Filtrado demogrdfico: las recomendaciones se establecen sobre un perfil
demografico del usuario (Thorat, Goudar, & Barve, 2015), y las

recomendaciones se sugieren a partir de similitudes en términos de datos
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demograficos en perfiles de usuario como nacionalidad, edad, género, etc.
(Ortega, Sanchez, Bobadilla, & Gutiérrez, 2013). De acuerdo con (Aggarwal,
2016), este enfoque esta relacionado con la metodologia de los sistemas de

recomendacion sensibles al contexto.

6. Filtrado Hibrido: han surgido como un medio para superar cualquier
problema que pueda surgir a través del uso individual de las diferentes
técnicas de recomendacion, combinan dos o mas técnicas de entre los
enfoques descritos anteriormente para mejorar el rendimiento de las
recomendaciones (Burke, Brusilovsky, Kobsa, & Nejdl, 2007). Segun (Wita,
Bubphachuen, & Chawachat, 2017) el filtrado colaborativo se encuentra con
problema de arranque en frio y de escalabilidad, mientras que el enfoque

basado en contenido puede enfrentarse a la escasez de datos.

Para Jain, Grover, Thakur & Choudhary (2015), las diferentes técnicas de filtrado
utilizadas en los SR tienen muchos desafios relacionados con los datos: arranque en frio,
escalabilidad, escasez, sobre-especializacién y con el usuario como privacidad y el

problema de la oveja gris (Grey Sheep):

Arranque en frio-: este problema se refiere a situaciones en las que solo hay unas
pocas clasificaciones en las que basar las recomendaciones, lo que suele ocurrir cuando
se registran nuevos elementos en el sistema y normalmente no tienen una valoracion de
los usuarios. También puede presentarse en los nuevos usuarios ya que el sistema no tiene
ninguna informacion relacionada con sus intereses o podria ser posible que no haya
valorado ningln articulo todavia, por lo que su gusto es desconocido para el sistema. Este
problema se puede presentar en los filtrados colaborativos, basado en contenido y basado

en conocimiento (Burke, Brusilovsky, Kobsa, & Nejdl, 2007).

Escalabilidad: este problema esté relacionado el nimero de recursos necesarios para
el sistema, cuando aumenta el nimero de usuarios y articulos, el sistema necesita mas
recursos para dar las recomendaciones mas precisas a los usuarios. Es comun en los SR

colaborativos (Jain, Grover, Thakur, & Choudhary, 2015).
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Escasez: la escasez de los datos es otro de los problemas de la mayoria de los
sistemas de recomendacion, esto se presenta cuando los datos de valoracion son escasos,
se puede decir que la escasez es el problema de la falta de conocimiento (Jain, Grover,

Thakur, & Choudhary, 2015).

“Grey Sheep”: se produce cuando un usuario puede ser clasificado en mas mas de
un grupo de usuarios. La similitud de este usuario con dos o mas grupos es igual, lo que
hace que las recomendaciones que recibira sean inexactas (Bouraga, Jureta, Faulkner, &

Herssens, 2014).

Privacidad: es un problema principalmente de los sistemas demograficos. Para dar
la recomendacién mas precisa el sistema adquiere informacién demografica del usuario
(edad, sexo, direccion de correo electronico, aficiones, etc.) y datos sobre la ubicacion, lo

que puede violar la privacidad del usuario (Jain, Grover, Thakur, & Choudhary, 2015).

Sobre-especializacion: este es uno de los problemas mas comunes a los que se
enfrenta el sistema de recomendacion basado en contenido. Sucede cuando el conjunto
de articulos recomendados es muy homogéneo, los articulos serdn muy similares a los
que el usuario ya valorado. Impide a los usuarios de descubrir algo nuevo y diferente
(Jain, Grover, Thakur, & Choudhary, 2015), (Bouraga, Jureta, Faulkner, & Herssens,
2014).

En la siguiente tabla se pueden apreciar las caracteristicas de los diferentes filtrados

y los problemas a los que se puede enfrentar cada uno de ellos.
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Tabla 2.1. Tipo algoritmos de filtrado, caracteristicas y limitaciones. Elaboracion propia

Filtrado Caracteristicas CS EC ES GR PR SE

Utiliza tinicamente informacion

Colaborativo sobre los perfiles de valoracion X X X X
de los distintos usuarios y
articulos.
Genera recomendaciones a partir

Basado en de dos fuentes: las

Contenido caracteristicas asociadas a los X X
productos y las valoraciones que
un usuario les ha dado.

Basado en Sugiere productos basados en

conocimiento inferencias sobre las necesidades X
y preferencias de un usuario.
Utiliza la informacion del

Basado en contexto del usuario y las X

Contexto actividades diarias en tiempo
real.
Proporciona recomendaciones

Demografico basadas en un perfil X X
demografico del usuario.

CS: arranque en frio EC: Escalabilidad ES: Escasez

GS: Grey Sheep

PR: Privacidad

SE: Sobre especializacion

2.1.2 Funciones de Similitud en los SR

De acuerdo con (Ortega, Sanchez, Bobadilla, & Gutiérrez, 2013), sin importar el

algoritmo de filtrado que se utilice en los SR, el proceso de recomendacion se basa en el

calculo de la similitud. Este valor, generalmente entre —1 y 1 indica que tan relacionados

estan los elementos. Las funciones de similitud mas utilizadas se describen a continuacion
(Hassanieh, Jaoudeh, Abdo, & Demerjian, 2018), (Lin, y otros, 2019), (Jayvardhan,
Thomas, & Lal Yadav, 2013):

Similitud de Correlacion de Pearson (CP). Se utiliza para medir la similitud entre

dos vectores. La similitud entre el usuario u y el usuario v se calcula mediante la

siguiente ecuacion (2.1):
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Zie]uv(rui - fu)(rvi - fv)

CP(u,v) =
\/zie,u,,(rui 72 \/zie,w(rm 72

2.1)

Donde u y v representan a los usuarios, I, es la lista de articulos valorados, 1,,; y 7
es la valoracion del usuario u y v respectivamente sobre el articulo I, y 73,; y 7; es la

media de valoraciones dadas por el usuario u y v respectivamente.

Similitud del vector coseno (SC). Se calcula a partir de una matriz de puntuacion
basada en las valoraciones de los usuarios, en donde, establece el vector de filas para
representar las valoraciones de diferentes usuarios, y el vector de columnas indica las
valoraciones de diferentes usuarios para el mismo articulo. El grado de similitud se mide
calculando el coseno del dngulo de los dos vectores como se indica en la siguiente

ecuacion (2.2):

u.v

SC=—"T——
lulllivi

(2.2)

Donde u y v representan los vectores de puntuacion de los elementos vy, ||u|l y ||v]|

representan los modulos de los vectores.

La similitud de coseno no toma en cuenta los diferentes criterios de calificacion de
los usuarios, por lo que se propone una modificacion a este método conocida como

Similitud de Coseno modificada o ajustada.

Similitud de Coseno Modificada (SCM). La similitud de coseno ajustada corrige la
deficiencia del método de la similitud del coseno restando el promedio de las
calificaciones del usuario correspondiente de cada par clasificado conjuntamente,

calculandose como indica (2.3):

Zieluv(rui - 7:u)(rvi - 7_'17)

\/Zielu(rui — 7)? \/Zuel,,(ruj —7)?

SCM(u,v) =

(2.3)

19



Donde I, denota un conjunto de elementos que todos los usuarios u y v han
evaluado conjuntamente, I,,, I, respectivamente, representan la coleccion de elementos
de puntuacion individuales, u y v representan a los usuarios, 1y,; y 1y; es la valoracion del
usuario u y v respectivamente sobre el articulo I, y 73,; y 73,; es la media de valoraciones

dadas por el usuario u y v respectivamente.

Similitud por Distancia Euclidiana (SDE). La definicion formal de la medicion de
distancia euclidiana establece que es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias al
cuadrado entre los elementos correspondientes de dos vectores. Este concepto de medir
la distancia se adopta en el célculo de la similitud entre usuarios al considerar a los
usuarios como elementos en el espacio euclideo cuyo valor de coordenada es su

preferencia. Se calcula mediante la siguiente formula (2.4):

n
SDE,,, = z 1(xui - xvi)z (2.4)

i=

Donde i es el articulo, u y v representan a los usuarios, Xx,;; ¥ x,,; son las valoraciones

dadas por los usuarios u y v, al articulo 1.
2.1.3 Evaluacion de los sistemas de recomendacion

Un aspecto importante en los SR es la evaluacion. Un disefio incorrecto de la evaluacion
experimental puede llevar a una subestimacion o sobreestimacion de la precision real de
un algoritmo o modelo. De acuerdo con (Aggarwal, 2016) y (Ricci, Rokach, & Shapira,
2015), la evaluacion de los sistemas de recomendacion se puede hacer mediante una

experimentacion en linea, y fuera de linea.

Las evaluaciones en linea permiten medir directamente los objetivos generales del
sistema, pueden utilizarse para entender como los objetivos generales del SR se ven
afectados por las propiedades del sistema, como la precision de las recomendaciones y la
diversidad de estas. Sin embargo, como es dificil variar estas propiedades y comparar

muchos algoritmos mediante pruebas en linea, este tipo de evaluacion puede resultar

20



costosa (Ricci, Rokach, & Shapira, 2015). Adicionalmente, es dificil utilizar este método
durante la fase de puesta en marcha puesto que no cuentan con un nimero suficiente de
usuarios, y no se pueden controlar totalmente las acciones de los usuarios en el proceso

de evaluacion (Aggarwal, 2016).

Por estas razones, es mejor realizar una evaluacion en linea después de que un amplio
estudio fuera de linea demuestre que los enfoques son razonables, y quizas después de un
estudio de usuarios que mida la actitud de éstos hacia el sistema (Ricci, Rokach, &

Shapira, 2015).

Por su parte, (Aggarwal, 2016) indica que, en los SR, las pruebas sobre multiples
conjuntos de datos son especialmente importantes para garantizar la generalizacion del
estos, de modo que funcionen en una variedad de escenarios. En estos casos, se utilizan
evaluaciones fuera de linea. Asi mismo, subraya que son los mas habituales para evaluar

a los SR desde la perspectiva de la investigacion.

En los métodos fuera de linea son importantes una serie de medidas para poder
realizar una evaluacion completa y precisa del SR. Es importante disefiar el sistema de
evaluacion cuidadosamente para que las métricas medidas reflejen realmente la eficacia
del sistema desde la perspectiva del usuario. Los métodos fuera de linea proporcionan
una evaluacion aceptada ampliamente debido a robustez de las métricas utilizadas. De
acuerdo con (Herlocker, Konstan, Terveen, & Riedl, 2004), la mayoria de las
evaluaciones de los sistemas de recomendacion se han centrado en la evaluacion de la
precision. A continuacion, se presentan las métricas mas utilizadas para evaluar el

rendimiento de los SR:

Precision. La precision de las recomendaciones es una de las medidas mas utilizadas
en la evaluacion de los SR. Partiendo del hecho de que las valoraciones de los usuarios
son precisas y coherentes, la precision de la prediccion suele ser independiente de la

interfaz de usuario, por lo que puede medirse en un experimento fuera de linea.

Sea S el conjunto de entradas especificadas (observadas) y E < S, el conjunto de

entradas de prueba utilizado para la evaluacion. Cada entrada de E es un par de indices
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usuario-articulo de la forma (u, j). Sea 1,; el valor de la calificacion de la entrada u, j € E
que se utiliza en el conjunto de pruebas. Ademas, sea 7, la calificacion predicha de la

entrada (u, j) por el algoritmo de entrenamiento utilizado. El error especifico de la entrada

A

viene dado por e, =7, - 1y;.

Para medir la precision, se utilizan con frecuencia una serie de métricas comunes,
como la raiz del error medio al cuadrado (RMSE) y el error medio absoluto (MAE)
(Aggarwal, 2016). Estas se centran en el valor de las puntuaciones que el SR predice y
miden qué tan cerca estan respecto a la puntuacion real que le daria el usuario. Cuanto

menor sean estos valores, mayor sera la precision de las predicciones.

El RMSE entre las valoraciones pronosticadas y las reales y el MAE vienen dado por

(2.5)y (2.6):

(2.5)

(2.6)

Otra alternativa para el célculo de la precision es el error medio cuadratico medio

(MSE) dado por la ecuacion (2.7):

2
n €ECwi
MSE = —Z(u’]I)EI (2.7)

En otros casos, no es de interés evaluar si el sistema predice correctamente las
valoraciones de los articulos, suele ser interesante evaluar si el sistema predice

correctamente los articulos que el usuario seleccionaria.

Sea t el tamafio de la lista de objetos recomendados, S(t) es el conjunto de elementos

recomendados y G representa el conjunto de elementos relevantes que son consumidos
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por el usuario, entonces la precision se define como el porcentaje de elementos

recomendados que son relevantes para el usuario y esta dada por la ecuacion (2.8):

IS() NG|

Precision = 100 ————
NG

(2.8)

Recuperacion. Otra medida utilizada para la evaluacion de los SR es la recuperacion,
la cual representa la proporcion entre la recomendacion y la preferencia del usuario, y

esta dada por (2.9):

IS() NG|

2.9
G] (2.9)

Recuperacion = 100

Cobertura. Aln si el SR tiene un alto porcentaje de precision puede ser posible que
no pueda recomendar nunca una determinada proporcion de los articulos, o que no pueda
recomendar nunca a una determinada proporcion de los usuarios. La relacion de usuarios
a los que el sistema le ha hecho recomendacion, se denomina cobertura y estd dada por

(2.10):

Um.T
Covertura = lu;l—lul (2.10)

Donde, Tu representa la lista de los k mejores articulos recomendados al usuario u €

{1..m} y nrepresenta en nimero de articulos.

Media armonica entre precision y recuperacion. Aunque hay un equilibrio natural
entre la precision y la recuperacion, un aumento en la recuperacion no siempre conduce
a una reduccion en la precision. Una forma de crear una sola medicion que resuma tanto
la precision como la recuperacion es la media armonica entre la precision y la

recuperacion (F1), que se calcula como muestra la ecuacion (2.11):

. 2 * Precision * Recall
1 =

2.11)

Precision + Recall
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Novedad y Serendipia. Existen un conjunto de propiedades, ademas de la
recuperacion y cobertura, que se definen para medir el éxito de un SR mas alla de la
precision, que no siempre capta caracteristicas importantes de las recomendaciones, como
son, la serendipia y la novedad. Estas, son importantes para la experiencia del usuario, ya
que tienen un importante impacto a corto y largo plazo en las tasas de conversion de

conversion de las recomendaciones (Aggarwal, 2016).

Lanovedad de un sistema de recomendacion evalta la probabilidad de que un sistema
de recomendacion ofrezca al usuario recomendaciones que no conoce o que no ha visto

antes.

La serendipia es una medida del nivel de sorpresa en las recomendaciones exitosas.
En otras palabras, las recomendaciones deben ser inesperadas. En cambio, la novedad
solo requiere que el usuario no haya tenido conocimiento de la recomendacion antes. La

serendipia es una condicién mas fuerte que la novedad.

2.2 Machine Learning

En los ultimos afios, se han introducido técnicas de inteligencia artificial en los SR, en
donde se incluyen técnicas de ML (Anusha & Biradar, 2016). Segun (Karakaya &
Aytekin, 2018), el uso de estas técnicas ha sido una solucion prometedora a la hora de
disefiar SR en la era del Big Data. Para (Samin & Azim, 2019), indica que el uso de
técnicas de ML con filtrado colaborativo ayuda a resolver los problemas de arranque en
frio. Asi mismo, se utilizan para la seleccion de la informacion de forma adecuada y
personalizada con el fin de obtener conocimientos del mundo real y asi ofrecer

recomendaciones convenientes.

De acuerdo con (Akmaliah, Krisnadhi, Sensuse, Rahayu, & Wulandari, 2018), ML
se utiliza como una simulacidn del aprendizaje humano para obtener conocimientos del
mundo real, con el objetivo de generalizar un patrén detectable o crear una regla a partir

de ejemplos dados. Para (Ruchika, Singh, & Sharma, 2017), ML es un proceso a través
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del cual se entrena el sistema y éste es capaz de tomar decisiones como los humanos. El

conocimiento se adquiere mediante autoaprendizaje, la experiencia o la ensefianza.

En ML se clasifica en tres categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no

supervisado y aprendizaje de refuerzo.

Aprendizaje supervisado, en esta categoria se aprende de datos etiquetados. El
sistema analiza el conjunto de datos actual y cada vez que encuentre un nuevo el sistema
podré generar la solucion correcta al hacerlo coincidir el conjunto de datos previamente
entrenado (Ruchika, Singh, & Sharma, 2017). Los principales segmentos de este tipo son
los problemas de clasificacion y problemas de regresion (Akmaliah, Krisnadhi, Sensuse,

Rahayu, & Wulandari, 2018).

Aprendizaje no supervisado, el algoritmo aprende por si mismo, sin la variable
objetivo, para encontrar patrones y relaciones ocultas en los datos proporcionados. Las

categorias de este tipo son la reduccion de la dimensionalidad y el clustering.

Aprendizaje por refuerzo, el agente realiza una serie de acciones decisivas sin
supervision y, al final, se da una recompensa, ya sea +1 o -1. En funcion de la recompensa
final recompensa final, el agente reevalua sus trayectorias (Akmaliah, Krisnadhi, Sensuse,

Rahayu, & Wulandari, 2018).

Algunos SR que utilizan ML son el presentado por (Taheri & Irajian, 2018) que
propone un marco de trabajo para la recomendacion de peliculas, asi mismo, (Mana &
Sasipraba, 2021) proponen dos modelos prototipos que utilizan ML. El primer prototipo
es un sistema de recomendacion de servicios bancarios y el segundo es un sistema de

recomendacion de peliculas.

En los SR, ML se puede combinar con las técnicas de ontologia para obtener las
recomendaciones mas adecuadas segun las necesidades, ademéas de abordar la sobrecarga
de informacion, pueden solucionar los problemas de arranque en frio (Akmaliah,
Krisnadhi, Sensuse, Rahayu, & Wulandari, 2018). Asi mismo, la heterogeneidad y

sobrecarga de informacion hacen necesario el andlisis y seleccion de informacion de
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forma adecuada y de acuerdo con el contexto para el desarrollo de los SR. Con este fin,

se apoyan en técnicas de web semantica, como la ontologia.

2.3 Ontologia

La ontologia ha sido ampliamente utilizada como una fuente importante para el
enriquecimiento semantico de los datos homogéneos y heterogéneos (Alkhamisi & Saleh,
2020). Adicionalmente, ayuda a la identificacion de entidades inequivocas a partir de
fuentes de informacion heterogéneas y de las relaciones entre entidades. Utilizando la
ontologia como forma de organizar la informacion, es mas facil extraer la informacién

basica de una entidad (Shu, Lun, Run, & Ye, 2016).

Las ontologias proporcionan una comprension universalmente acordada de un
dominio, que puede ser reutilizado y compartido entre aplicaciones y grupos, facilitando
la comprension computacional y la interoperabilidad entre personas y organizaciones. Se
utiliza como solucion para resolver los conflictos semanticos entre las fuentes de datos

(Alrumaih, Mirza, & Alsalamah, 2020).

La ontologia es una conceptualizacion de la representacion del conocimiento que
puede traducirse a lenguaje de méaquina, con el fin de modelar el del mundo real (Shao,
2017). De acuerdo con (Akmaliah, Krisnadhi, Sensuse, Rahayu, & Wulandari, 2018), una
ontologia se define como una representacion formal de la informacion, es "conjunto de
conceptos dentro de un dominio, utilizando un vocabulario compartido para para denotar
los tipos, las propiedades y las interrelaciones de esos conceptos". Para esto, la ontologia
define las clases de cosas que existen en un dominio de aplicacion y asocia una definicién
precisa a cada concepto y tipo de relacion que se utiliza (Alrumaih, Mirza, & Alsalamah,

2020).

Los principales componentes de una ontologia son, los conceptos, las relaciones, las
instancias y los axiomas. Un concepto, representa un conjunto o clase de entidades o
"cosas" dentro de un dominio. Las relaciones, describen las interacciones entre los

conceptos o las propiedades de un concepto. Las instancias, son las "cosas" representadas
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por un concepto. Por ultimo, los axiomas, se utilizan para restringir los valores de las
clases o instancias. Una ontologia y sus instancias individuales de clases construyen una

base de conocimiento (Aissaoui & Oughdir, 2020).

El trabajo de (Alkhamisi & Saleh, 2020) indica que la utilizaciéon de ontologias
proporciona beneficios potenciales para la integracion de datos heterogéneos. Donde

algunas de las principales ventajas del uso de ontologias son:

= Proporciona una interfaz conceptual s6lida para los esquemas de bases de

datos con la informacion semanticamente rica.

= Soporta la transformaciéon de las multiples fuentes de datos relevantes

basandose en su representacion conocimiento.

= Durante la integracion de datos, la ontologia gestiona de manera eficiente las

fuentes de datos heterogéneas y reconoce la informacion incoherente.

= Laintegracion de datos basada en la ontologia no crea un impacto en el coste

incluso cuando se incrementa el nimero de fuentes de datos.

= La integracion semantica de datos preserva el contexto de los datos en todas

las condiciones, ya que la ontologia es flexible.

Las ontologias se han utilizado en distintos ambitos, con el objetico principal de
poder integrar datos heterogéneos de las distintas fuentes en un dominio especifico. El
trabajo presentado por (Yang, Cormican, & Yu, 2019) construye una ontologia en el
ambito de la ingenieria de sistemas, en donde a partir de diferentes fuentes, se identifican
terminologia comun y las relaciones ldgicas entre los conceptos esenciales con el objetivo
de demostrar que éstas pueden ser integradas. En este mismo dominio, (Velasquez,
Castro, & Gaona, 2018), proponen una ontologia para los planes de estudio de la carrera
de Ingenieria de Sistemas, con la finalidad de definir al Ingeniero de Sistemas que pueda
servir para guiar al ingeniero en su desarrollo y evolucion profesional. Por su parte, (ul

haq Dar & Dorn, 2018), proponen la creacion de ontologias para la clasificacion de ofertas
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de empleo procedentes de diferentes sitios web de ofertas de empleo, extrayendo la

descripcion del texto de las ofertas.

Para el disefio y desarrollo de ontologias existen varias metodologias que definen las
actividades a seguir. Entre algunas metodologias encontradas en la revision del estado del

arte, destacan la Ontology Development 101 y Methontology.

Ontology Development 101, fue propuesta por la Universidad de Stanford, (Noy &
Mcguinness, 2001), con la intencién de ofrecer una guia inicial, en la cual apoyarse para
el desarrollo de ontologias. Sugieren los siguientes pasos: determinar el dominio y ambito
de la ontologia, reutilizar ontologias, enumerar los términos importantes del dominio,

definir las propiedades de las clases (slots) y crear instancias.

Determinar el dominio y &mbito de la ontologia, en este paso ese define el dominio
que cubrird la ontologia, el uso que se le dara, a qué tipo de preguntas debe dar respuesta
la informacion de la ontologia y por ultimo quién la utilizard y mantendra. Reutilizar
ontologias existentes: en este paso se debe considerar si es util incorporar ontologias ya
existentes. Esta reutilizacion puede ser un requisito si se tiene que interactuar con otras
aplicaciones que ya se han comprometido con determinadas ontologias o vocabularios
controlados. Enumerar los términos importantes del dominio: esta actividad dara
respuesta a las siguientes cuestiones: ;Cuales son los términos de los que se quiere hablar?
(Qué propiedades tienen esos términos? ;Qué se quiere decir sobre esos términos?
Definir las clases y jerarquia de clases, asi como definir las propiedades de las clases
(slots). Definidas las clases, se debe describir la estructura interna de los conceptos,
definir cudles son sus propiedades y las caracteristicas asociadas a ellos. Por ultimo,
sugieren crear instancias. En esta etapa se debe considerar que la definicién de una
instancia individual de una clase requiere (1) elegir una clase, (2) crear una instancia

individual de la clase y (3) rellenar los valores del slot.

Por su parte, Methontology, fue desarrollada por el Grupo de Ingenieria Ontoldgica
de la Universidad Politécnica de Madrid (Ferndndez, Goémez-Pérez, & Juristo, 1997). Esta
metodologia esta conformada por las siguientes actividades: especificacion, adquisicion

de conocimiento, integracion, implementacion, evaluacion y documentacion.

28



En especificacion, se define el propdsito, el nivel de formalidad y alcance de la
ontologia; adquisicion de conocimientos. En la conceptualizacion de la ontologia, se
estructurara el conocimiento del dominio en un modelo conceptual. La etapa de
integracion debe garantizar que los conjuntos de definiciones nuevas y reutilizadas se
basen en el mismo conjunto de términos basicos, en caso de utilizar la reutilizacion de
definiciones ya construidas en otras ontologias en lugar de empezar desde cero.
Implementacion, en esta actividad se codifica la ontologia en un lenguaje formal. En la
evaluacion, se realiza la verificacion y la validacion, en donde se garantiza la correccion
de la ontologia, sus entornos de software y la se garantiza que se corresponden con el
sistema que se supone que representa. Por ultimo, para la documentacion de la ontologia
no existen directrices consensuadas, la documentacion muchas veces estd compuesta por

el codigo de la ontologia, el texto en lenguaje natural y las definiciones formales de esta.

Las distintas metodologias tienen actividades en comun, y su objetivo es representar
la realidad de la forma mas cercana posible. Para (Alrumaih, Mirza, & Alsalamah, 2020)
y (Noy & Mcguinness, 2001), el disefio de las ontologias es un proceso creativo y no

existe una unica metodologia correcta para el disefio de estas.

2.4 Sistemas de Recomendacion en Educacion

Los SR se han convertido en una herramienta ampliamente utilizada en diferentes
ambitos, incluyendo la educacion, en donde el numero de recursos educativos estd en
continuo crecimiento. Cada vez se hace mas dificil, para los motores de busqueda
tradicionales, cumplir con los requisitos relacionados con las busquedas en linea de
informacion sobre productos y servicios educativos por parte de los estudiantes durante
el proceso de aprendizaje (Cui, Guo, & Liang, 2018). En tal sentido, se ha propuesto un
numero significativo de SR en el ambito de la educacion, en donde los usuarios objetivo
son estudiantes, profesores y asesores académicos, y los elementos recomendados son
materiales educativos, objetos de aprendizaje, documentos, universidades e informacion

sobre cursos, rendimiento de los estudiantes y campos de estudio (Deschénes, 2020).
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El reto al que se enfrentan los SR educativos es como entender mejor el interés y el
contexto del alumno, y el proposito del dominio (Tang, Wu, Sun, & Su, 2012). Estos,
estan condicionados por los diferentes niveles y tipos de educacion. Segun (Tarus, Niu,
& Mustafa, 2018), la implementacion de los SR en educacion requiere tener en cuenta un
amplio conjunto de variables que pueden incluir, entre otras, el nivel de conocimiento y
las competencias por parte de los estudiantes. De esta manera, la pertinencia de los
recursos educativos recomendados mejorara el proceso de aprendizaje del alumno y, de
ahi la importancia de poder garantizar de forma adecuada y fiable informacion relevante

y util para el usuario.

Dada la rapida evolucion de los SR en educacion, se realizé una revision sistematica
y de este modo, poder identificar brechas en este ambito, asi como proporcionar una guia
marco adecuada para la presente investigacion. La busqueda de articulos se realizo
inicialmente en dos de las principales bibliotecas digitales de contenido cientifico en el
area de informatica, como lo son IEEE y ACM, y para complementar la busqueda, se
tuvieron en cuenta Web of Science (WoS) y Scopus ya que son dos bases de datos que
tienen acceso a un importante y amplio nimero de aplicaciones en las diferentes areas.
Se tomo6 en cuenta el periodo comprendido entre los afios 2015 y 2020, analizando 98
articulos para conocer las caracteristicas de los SR en el dominio de la educacion. Se
analizo el tipo de educaciéon en donde hacen las recomendaciones, usuarios y sus
caracteristicas, elementos de recomendacion y las técnicas utilizadas para su desarrollo.
La Tabla 2.2 muestra la informacion obtenida de cada articulo, en donde se observa el

crecimiento de los SR en el dominio de educacién en los Gltimos dos afios.

Tabla 2.2 Articulos analizados en la revision de la literatura. Elaboracion propia

Tipo de Tipo de Elementos de Enfoque de Tipo de

Referencias . . >
educacion  usuario recomendacion desarrollo  plataforma

(Tejeda-Lorente, Moreno,
Porcel, Galindo-Moreno, & Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FH Web
Herrera-Viedma, 2015)

(Bokde, Girase, &

Mukhopadhyay, 2015) Formal Estudiantes  Universidades FC Web

(Borges & Stiubiener, 2015) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E

30



(Ganeshan & Li, 2015) Formal Estudiantes Cursos FC Web
(Behar, y otros, 2015) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
Montuschi, L ti
(Mon usc' b amber‘l,. Informal  Estudiantes Cursos FKB Web
Gatteschi, & Demartini, 2015)
Rodri Ovalle, & D F 1/
(Rodriguez, Qvalle, uque, orma Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
2015) Informal
R acti
(Sergis & Sampson, 2015) Formal Profesores ceursos para practicas FKB N/E
docente
(Zheng, y otros, 2015) Informal  Estudiantes Cursos FC N/E
(Elbadrawy & Karypis, 2016)  Formal Estudiantes  Cursos FC N/E
Khacheb & Cheniti Belcadhi, F 1/
(Khache enitl Beleadiil orma Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E
2016) Informal
Kuril Kuril Kuril
(& KEIZZEZ” 2(;111‘61)0V3, urtova, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E
S ia d
(Meryem, Douzi, & Chantit, . ecue}mla €
Formal Estudiantes estudios/programas de FH N/E
2016) .
estudio
Aguilar, Valdiviezo-Diaz, &
(.gm.ar, pdiviezo-iaz, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E
Riofrio, 2016)
Secuencia de
Xu, Xing, & der Sch:
; 0;1;) 18, & VA GerSeaaat,  pormal  Estudiantes estudios/programas de ~ FH Web
estudio
Hasan, Ahmed, Abdullah, &
;lahma,n, 2016)’ ua Formal Estudiantes Cursos de postgrado FC N/E
Bourkoukou & El Bachari
; 0(1“6!; oukod achart, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FC Web
Fazeli, Rajabi, L
(Fazeli, Rajabi, Lezcano, Informal  Estudiantes Cursos FH N/E
Drachsler, & Sloep, 2016)
(Kuznetsov, Kordik, Tomas .
F 1 Estudiant C FH Web
Rehorek, & Kroha, 2016) orma suclanes s ¢
S idis & Malakoudi
; 0?:)60“1 o alakoudts, Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB Web
. Formal/
(Baiieres & Conesa, 2016) Empleados  Cursos FKB N/E
Informal
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(Ochirbat & Shih, 2017) Formal Estudiantes Profesiones FC N/E

(Bakhshinategh, Spanakis, .
F 1 Estudiant C FC N/E

Zaiane, & ElAtia, 2017) orma stuclantes - LUIsos

(Patel, Kakuste, & Eirinaki, . Secuencia de estudios/

Formal Estudiantes . FC Web

2017) Profesiones

De Borba, Gasparini, &

(Lichtnow,,Z 0 17;) b Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E

Hajri, Bourda, & Popi

;0:,]7;1’ ourd, opineat, Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB Web
(Li, Shi, Zhang, & Yun, 2017)  Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E

Brigui-Chtioui, Caillou, &

(Brigui tout, Tarfou, Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E
Negre, 2017)

Chicaiza, Piedra, L -
;arg:lzl,Tgsa:?&afie; 017) Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB Web
(Bhumichitr, Channarukul,

Saejiem, Jiamthapthaksin, & Formal Estudiantes  Cursos electivos FC N/E
Nongpong, 2017)

El Mabrouk, G & Rtili

; 0 17)a rout, Laot, i Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
(Dwivedi & Roshni, 2017) Formal Estudiantes Cursos Electivos FKB N/E
(Li & Li, 2017) Informal  Estudiantes Cursos FC Web
(Yan, Hara, Kazuma, & He, Formal Estudiantes  Cursos FKB N/E
2017)

Profesores/ L.
(Dang, 2018) Informal i Recursos de aprendizaje FKB N/E
Estudiantes

(Gulzar, 2018) Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
(Baskota & Ng, 2018) Formal Estudiantes Cursos de postgrado FH Web

Bozyigit, Bozyigit, Kiling, &

( 0%ylgl » POZYIEIL, aing, Formal Estudiantes Cursos Electivos FC N/E
Nasiboglu, 2018)

(Cheng, Zhang, & Shi, 2018) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E

EIF i, Qbadou, Sahi, &

( azazi, Qbadou, Sahi, Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E

Mansouri, 2018)
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Secuencia de

(Zhu, y otros, 2018) Formal Estudiantes estudios/programas de FC N/E
estudio
Li H., Li, Zh Zh & . .
(LiH., Li, Zhang, Zhong, Informal ~ Estudiantes Recursos de aprendizaje FC Web
Cheng, 2018)
(Bauman & Tuzhilin, 2018) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E
Formal/ .
(Lessa & Brandao, 2018) Estudiantes Cursos FCB Web
Informal
Nad Dustin, & Sh
;0:8)%“1’ ustin, ane, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E
(?hao, Wang, Wang, Zhou, & Informal  Estudiantes Articulos FH N/E
Jiang, 2018)
C dos Santos, &
( AMPOs, €0 SaAMtos, Informal ~ Estudiantes Recursos de aprendizaje FKB N/E
Oliveira, 2018)
(Hinz & Pimenta, 2018) Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FC Web
(Huang, y otros, 2018) Informal  Estudiantes Cursos FH Web
(Huo, Xiao, & Ni, 2018) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FCB N/E
Ibrahim, Y Ndzi, Y &
(Ibra ,m,l’ ang, [dz, Yang, Formal Estudiantes  Cursos FH N/E
Almaliki, 2018)
Dahdouh, Dakkak, Oughdir
(&IbriZZIZ(’)19) > DUghdn, Formal Estudiantes Recursos Pedagdgicos ML N/E
Gianotti, Cazella, & Beh
;012;[)10 b Lazeta, ehar, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FCT N/E
Fxa
(Huang, y otros, 2019) Formal Estudiantes xar?en.es. ML N/E
multiobjetivo
Britto, Prabhu, Gawali, &
‘(Iadlha\:, 2019)u, wath Formal Estudiantes  Cursos electivos ML N/E
. Formal/ .
(Jiang & Pardos, 2019) Estudiantes Cursos ML N/E
Informal
(Jiang, Pardos, & Wei, 2019) Formal Estudiantes Cursos ML N/E
Shi, Wen, W & O
;0119’) en, ang, uyang, Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E
Kamila, Subastian, &
(Kamila, Subastian, Formal Estudiantes  Cursos electivos ML N/E

Rosmasari, 2019)
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(Morsomme & Alferez, 2019)  Formal Estudiantes Cursos ML N/E
(Mrhar & Abik, 2019) Formal Estudiantes Cursos ML N/E
(Pardos & Jiang, 2019) Formal Estudiantes  Cursos ML N/E
(Prisco, y otros, 2019) Formal Estudiantes EIZZizzzzizz N/E Chatbot
;l;:;; Ning, Lan, & Rangwala, Formal Estudiantes  Cursos ML N/E
(Rizun, 2019) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje Grafos N/E
(Samin & Azim, 2019) Formal Académicos Asesoria académica ML Web
(Slim, y otros, 2019) Formal Estudiantes  Asesoria académica ML N/E
(Vaidhehi & Suchithra, 2019)  Formal Estudiantes Programas de estudio  FC N/E
(Zhang, Liu, & Wang, 2020) Informal  Estudiantes Cursos ML N/E
S\;[t(:;:l;:; ;:Stra’ Mishra, & Informal  Estudiantes Cursos FC N/E
(Brik & Touahria, 2020) Formal Académicos Recursos de aprendizaje FC N/E
(Na, Xiuyuan, & Na, 2020) Formal/ Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
Informal
(Cheng & Bu, 2020) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
(Das & Akour, 2020) Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje Logica difusa N/E
(Dhar & Jodder, 2020) Formal Estudiantes Programas de estudio = ML N/E
(Gong, y otros, 2020) Informal  Estudiantes Cursos Grafos N/E
ii?:ii'ltl:);(l;; J))ez-Fernéndez, & Informal  Estudiantes Cursos FH N/E
(Chen, y otros, 2020) Informal  Estudiantes Recursos de aprendizaje FC N/E
(Liu, y otros, 2020) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje ML N/E
gzluil:l:il:,:vt;eili::‘:(i)}f) Informal  Estudiantes Aprendizaje en linea FC N/E
gf);g; Chang, Liu, & Zhao, Informal  Estudiantes Cursos ML N/E
(Wang, Xie, Au, Zou, & Wang, Informal ~ Estudiantes Cursos FC N/E

2020)
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(Li & Ye, 2020) Formal Estudiantes Recursos de aprendizaje FC Web

(Liao, y otros, 2020) Informal  Estudiantes Aprendizaje en linea FC N/E
(Isma’il, Haruna, Aliyu, .
F 1 Estudiant C ML N/E
Abdulmumin, & Adamu, 2020) ¢ studiantes  Lursos
Formal/ . . -
(Wan, y otros, 2020) Estudiantes Recursos de aprendizaje FC Movil
Informal
(Niyigena & Jiang, 2020) Informal Estudiantes Recursos de aprendizaje FH N/E
(Park, 2020) Formal Estudiantes  Asesoria académica FC N/E
Chen, Yu, Liu, Y &
(Chen, Yu, Liu, Yuan, Informal Estudiantes Cursos DL N/E
Wang, 2020)
Ri to, Rachmad, &
(Rismanto, Rachmad, Formal Estudiantes  Asesoria académica TF-IDF Web
Agusta, 2020)
(P‘fmdey, Lan, Karypis, & Informal Estudiantes Cursos ML N/E
Srivastava, 2020)
Sebb 1 Faddouli, &
(Se aq., ¢ Taddoul, Informal Profesores  Cursos FH Web
Bennani, 2020)
S Mari Dub
(Suganya, Mariappan, Dubey, Formal Estudiantes  Aprendizaje en linea ML N/E

Drolia, & Srihari, 2020)

S ia d
(Morrow, Hurson, & Sedigh eeuencia de

Sarvestani, 2020) Formal Estudiantes estud%os/programas de FCT N/E
estudio
Tavakoli, Mol, & Kismihok.

(Tavakoli, Mol, 1Smio% Informal Profesionales Cursos FH N/E
2020)
(Wang, y otros, 2020) Informal Empleados  Cursos FC N/E
(Wu, Wang, Liu, Yin, &

F 1 N/E C FC N/E
Zheng, 2020) orma! ursos
(Pan, Li, & Lu, 2020) Formal Estudiantes  Cursos ML N/E
FC: Filtrado colaborativo ML: Machine Learning
FH: Filtrado Hibrido DL: Deep Learning
FCT: Filtrado basado en contexto TF-UDF: Term frequency — Inverse document frequency
FBC: Filtrado basado en contenido FBK: Filtrado basado en conocimiento

N/E: No especifica

35



Al analizar los articulos, de acuerdo con el tipo de educacion que cubren los SR
(Tabla 2.3), fue posible identificar qué las recomendaciones estan principalmente
orientadas a la educacion formal (59,18%), en particular a los estudios universitarios, el

33,67% se centraban en la educacion no formal, y un 7,14% tomaban en cuenta ambas.

En la mayoria de los casos, no se especifica el area de conocimiento a la que estan
dirigidas las recomendaciones, solo un 5% indican que estdn relacionados con el campo
de la arquitectura y la ingenieria (Gulzar, 2018), (Aguilar, Valdiviezo-Diaz, & Rioftio,
2016), (Yan, Hara, Kazuma, & He, 2017), (Pandey, Lan, Karypis, & Srivastava, 2020) y
(Tavakoli, Mol, & Kismihok, 2020), y el trabajo presentado por (Morsomme & Alferez,

2019) esta orientado al area de las artes.

Tabla 2.3 Porcentaje de articulos segun el tipo de educacion

Tipos de Educacion Numero de articulos % de articulos
Formal 58 59,18%
No formal 33 33,67%
Formal/No formal 7 7,14%

Al analizar a qué tipo de usuario estan orientados los SR, se determin6 que el 91%
esta dirigido a los estudiantes (Tabla 2.4). La mayoria de los sistemas hacen sugerencias
de cursos y recursos educativos, donde solo los trabajos presentados por (Sergis &
Sampson, 2015) y (Sebbaq, el Faddouli, & Bennani, 2020) se centra en los profesores,
recomendando recursos para la practica docente, debido a la creciente disponibilidad de
dichos recursos en linea y la dificultad resultante para localizarlos. E1 SR propuesto por
(Dang, 2018) se centra tanto en los estudiantes como en los profesores, donde el
estudiante recibe sugerencias de material de apoyo para estudiar, mientras que los

profesores reciben perfiles de estudiantes para su revision.

Tabla 2.4 Porcentaje de articulos segun el tipo de usuario

Tipo de usuario Nimero de articulos % de articulos

Estudiantes 89 91%
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Académicos 2 2%

Profesores 2 2%
Estudiantes/Profesores 1 1%
Profesionales 3 3%
No especifica 1 1%

En cuanto al de tipo de sugerencias que realizan, se pudo observar una variedad de
elementos objeto de recomendacion (Tabla 2.5). Se observd que los trabajos en su
mayoria estan orientados a ofrecer recursos de aprendizajes (37,75%), cursos (33,67%),
lo que representa un porcentaje de 71,4% le siguen cinco trabajos que recomiendan planes
de estudio; 5 trabajos recomiendan cursos electivos de grado; y cuatro trabajos se
centraban en el asesoramiento académico. Destaca el trabajo propuesto por (Patel,
Kakuste, & Eirinaki, 2017) que recomienda trayectorias profesionales para estudiantes y
jovenes profesionales basados en descripciones de puestos de trabajo y el perfil de los

usuarios.

Los trabajos presentados por (Bauman & Tuzhilin, 2018), (Brigui-Chtioui, Caillou,
& Negre, 2017) y (Dang, 2018) realizan recomendaciones de recursos de aprendizajes
para cubrir los vacios de conocimiento, se basan en el diagndstico y progreso del
estudiante en los diferentes contenidos de los cursos que realiza. El articulo (Zhao, Wang,
Wang, Zhou, & Jiang, 2018), propone recomendar cursos en plataformas MOOC
(Massive Open Online Courses), teniendo en cuenta la existencia de mas de un proveedor
en el proceso de recomendacion. También utilizard el conocimiento en estos ecosistemas

MOOCs para mejorar la recomendacion de cursos a través de estas plataformas.

Tabla 2.5 Porcentaje de articulos segun el tipo de elementos que recomienda

Elemento para recomendar Nimero de articulos % de articulos
Recursos de aprendizaje 37 37,75%
Cursos 33 33,67%
Cursos electivos 5 5,1%
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Secuencia de estudio 5 5,1%

Asesoramiento académico 4 4.1%
Aprendizaje en linea 3 3,06%
Cursos de postgrado 2 2,04%
Programas educativos 2 2,04%
Exémenes Multiobjetivo 1 1,02%
Articulos 1 1,02%
Recursos Pedagdgicos 1 1,02%
Recursos Practicas docentes 1 1,02%
Profesiones 1 1,02%
Problemas de programacion 1 1,02%
Universidades 1 1,02%

Los SR presentados por (Bhumichitr, Channarukul, Saejiem, Jiamthapthaksin, &
Nongpong, 2017), (Dwivedi & Roshni, 2017) y (Kamila, Subastian, & Rosmasari, 2019),
recomiendan cursos electivos basados en los récords académicos de los estudiantes, en
donde, (Bhumichitr, Channarukul, Saejiem, Jiamthapthaksin, & Nongpong, 2017) indica
que de esta manera se minimiza el tiempo de bisqueda de cursos, a la vez que permite a

la universidad planificar las secciones que puede ofrecer de una asignatura.

Por otra parte, resaltan los trabajos presentados por (Baferes & Conesa, 2016),
(Tavakoli, Mol, & Kismihok, 2020) y (Wang, y otros, 2020) que proponen SR para ayudar
a los profesionales a identificar aquellas habilidades que deben desarrollar para su actual
puesto de trabajo o las que pueden adquirir por ser las mas demandadas en mercado

laboral, y asi, poder planificar su formacion a través de cursos de LL.

Cuando se analizan los articulos para indagar sobre el enfoque utilizado en el
desarrollo de SR en el campo de la educacion, se encuentra que utilizan principalmente
filtrado colaborativo; los segundos enfoques mas utilizados son el hibrido y ML, seguido

de los SR que utilizan filtrado basado en conocimiento; destacdndose el uso de las
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técnicas de ML en los ultimos dos afios. La Tabla 2.6 muestra en detalle el nimero de

articulos segtn el enfoque de desarrollo.

De los articulos que utilizan ML, la mayoria utiliza ML supervisado. Las técnicas
mas destacadas incluyen redes neuronales: (Jiang, Pardos, & Wei, 2019) (Jiang & Pardos,
2019) (Mrhar & Abik, 2019), (Zhang, Liu, & Wang, 2020), (Gordillo, Lépez-Fernandez,
& Verbert, 2020), (Tan, Chang, Liu, & Zhao, 2020), (Wang, Xie, Au, Zou, & Wang,
2020) (Pandey, Lan, Karypis, & Srivastava, 2020) y (Pan, Li, & Lu, 2020).

Por otra parte, los articulos presentados por (Mrhar & Abik, 2019) y (Zhang, Liu, &
Wang, 2020) utilizan Deep Learning; (Britto, Prabhu, Gawali, & Jadhav, 2019) y
(Suganya, Mariappan, Dubey, Drolia, & Srihari, 2020) utilizan Support Vector Machines;
(Vaidhehi & Suchithra, 2019) y (Mondal, Patra, Mishra, & Patra, 2020) utilizan k-nearest
neighbors (10,5%), y por tltimo, (Chen, y otros, 2020) y (Slim, y otros, 2019) utilizan K-
mean (10,5%).

El trabajo presentado por (Cheng, Zhang, & Shi, 2018), propone un SR basado en
conocimiento para sugerir cursos, para generar una ruta de aprendizaje personalizada, de
acuerdo con el dominio de los conocimientos de los alumnos, y teniendo en cuenta las

preferencias del usuario y el orden de aprendizaje disefiado por expertos como base.

El trabajo presentado por (Bakhshinategh, Spanakis, Zaiane, & ElAtia, 2017) utiliza
un filtrado colaborativo para sugerir cursos que fueron tomados por otros estudiantes, y
calificados de manera similar con el objetivo de mejorar los atributos de graduacion, que

definen las habilidades que los estudiantes deben desarrollar durante su estancia en la

universidad.
Tabla 2.6 Porcentaje de articulos segun el enfoque de desarrollo
Enfoque de desarrollo Nimero de articulos % de articulos
Filtrado colaborativo 32 32,65%
Filtrado Hibrido 20 20,41%
Machine Learning 20 20,41%
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Filtrado basado en conocimiento 16 16,33%

Filtrado basado en contenido 2 2,04%
Filtrado basado en contexto 2 2,04%
Grafos 2 2,04%
Logica Difusa 1 1,02%
Deep Learning 1 1,02%
Term frequency—Inverse document frequency 1 1,02%
No especifica 1 1,02%

Para (Meryem, Douzi, & Chantit, 2016), los SR colaborativos no requieren
informacion del contenido de los articulos, €stos aprovechan el conocimiento sobre el
comportamiento y valoracion de personas similares. En este contexto y dada la
popularidad de las plataformas de cursos masivos, que se han convertido en una
importante fuente de recursos de aprendizajes, (Li & Li, 2017) y (Hinz & Pimenta, 2018),
proponen SR basados en el comportamiento de los usuarios y el historial de estos en las

plataformas MOOCs para recomendar cursos a usuarios similares.

Los algoritmos de filtrado basado en conocimiento son utiles cuando los usuarios
quieren especificar explicitamente sus requisitos, y cuando es dificil obtener valoraciones
para un tipo especifico de articulos, o en los ambitos en donde las valoraciones pueden
ser sensibles al tiempo (Aggarwal, 2016). Teniendo esto en mente, (Bafieres & Conesa,
2016) propone un SR en donde a partir de ofertas de empleo se definen los requerimientos
de formacion para las habilidades que necesita un usuario para optar al empleo y sugerir

los programas académicos y las asignaturas que le permitiran alcanzarlas.

El trabajo de (Meryem, Douzi, & Chantit, 2016), propone combinar técnicas de
filtrado colaborativo y basado en contenido, ponderadas, con el fin de proporcionar a los
estudiantes los itinerarios académicos mas apropiados, en donde se da mas ponderacion
al filtrado basado en contenido porque ofrece resultados objetivos en comparacion con el

filtrado colaborativo, que se basa en la experiencia de las personas.
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El uso de técnicas individuales tiene limitaciones, como puede ser el caso de los
filtrados colaborativos en el que los articulos nuevos son poco valorados, conocido como
arranque en frio, y por lo tanto raramente se sugieren, o problemas de escasez de datos
(Montuschi, Lamberti, Gatteschi, & Demartini, 2015) . Estas dificultades se superan con

los SR hibridos, al combinar el uso de diferentes técnicas.

Con el objetivo de mejorar la eficacia del e-learning, (Gulzar, 2018) propone un SR
hibrido para facilitar el acceso a la informacion y proporcionar personalizacion a los
alumnos. El sistema selecciona cursos para el aprendizaje no formal y basado en
proyectos, que se ajusten a los usuarios antes de matricularse en un programa de

investigacion.

Por su parte, el trabajo presentado por (Rodriguez, Ovalle, & Duque, 2015), propone
un SR hibrido centrado en el estudiante, en el que combinan tres enfoques: basado en
contenido, colaborativo y basado en conocimiento para la recomendacion de recursos de

aprendizajes.

Algunas propuestas de SR basan su desarrollo en ML para hacer inferencias sobre
como las acciones pasadas se corresponden con los resultados futuros. (Jiang & Pardos,
2019) aplica esta técnica para para predecir el rendimiento futuro con base al registro
académico de los estudiantes para recomendar cursos para la preparaciéon de un curso
objetivo y preparacion de examenes. (Yanes, Mostafa, Exx, & Almuayqil, 2020) utiliza
ML para para predecir las acciones adecuadas para proponer acciones para mejorar la
calidad de los cursos, basdndose en las especificaciones de los cursos, los registros

académicos y las evaluaciones de los resultados de aprendizaje de los cursos.

(Samin & Azim, 2019) propone un SR para diferentes usuarios en el ambito
académico. Utiliza ML para extraer informacion sobre area de investigacion de interés de
los profesores a partir de publicaciones y curriculo, combinandolas con su formacion para

asignarle cursos y trabajo de investigacion a supervisar.

Asi mismo, (Tavakoli, Mol, & Kismihdk, 2020) utiliza ML para descomponer los

puestos de trabajo en componentes de competencias significativas para identificar cuales
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son las mas demandadas en el mercado laboral y proponer una ruta de aprendizaje a los

usuarios que les permita desarrollarlas.

Los sistemas de recomendacion son capaces de estimar el interés del usuario por un
recurso o articulo utilizando informacion sobre el perfil de los usuarios, informacion de
usuarios similares y propiedades de los recursos. Tomando esto en cuenta, en funcion del
objetivo y dominio de los SR se debe definir la estrategia de recomendacion para lograr
precision y relevancia en las sugerencias. En este contexto, se deben tomar en cuenta
diferentes elementos para la construccion del perfil de los usuarios, que pueden afectar la
orientacion de las recomendaciones, ademas del pasado e historia de los estudiantes,
como son: genero, edad, personalidad, calificaciones, conocimiento previo, habilidades y

competencias, factor social y factor socioeconémico (Meryem, Douzi, & Chantit, 2016).

Para orientar a los estudiantes a seleccionar las mejores universidades y trayectorias
profesionales, (Meryem, Douzi, & Chantit, 2016), (Bokde, Girase, & Mukhopadhyay,
2015) y (Baskota & Ng, 2018) proponen un SR basado en el perfil de los estudiantes con
base a las calificaciones de las universidades realizadas por usuarios similares, en donde
(Baskota & Ng, 2018) resalta el hecho de que esta seleccion permite seleccionar la

universidad con miras a conseguir empleos con perspectivas a largo plazo.

(Xu, Xing, & van der Schaar, 2016), (Morrow, Hurson, & Sedigh Sarvestani, 2020)
y (Zhu, y otros, 2018) proponen unos SR que tienen en cuenta el perfil del estudiante y
los requisitos curriculares de programas de estudio para generar una propuesta de
secuencia de cursos, con el objetivo de reducir atributos como el coste y el tiempo de

obtencion de un titulo.

Se pudo observar que la mayoria de los SR propuestos tienen en cuenta las
preferencias del usuario y basan las recomendaciones en usuarios similares. (Ganeshan
& Li, 2015) y (Bhumichitr, Channarukul, Saejiem, Jiamthapthaksin, & Nongpong, 2017)
proponen agregar mas parametros al perfil de usuario, como estilos de aprendizaje. En
este sentido, se encontraron algunas investigaciones en el dominio de la educacion formal
que toman en cuenta el estilo de aprendizaje, (Kurilovas, Kurilova, Kurilova, & Melesko,

2016) y (Bourkoukou & El Bachari, 2016) proponen el uso del modelo de Estilos de
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Aprendizaje de Felder y Silverman, en donde se representa la preferencia del alumno en
cuatro dimensiones: procesamiento de la informacion, percepcion de la informacion,
recepcion de la informacién y comprension de la informacion. Esta informacion se
identifica a través de un cuestionario que debe completar el alumno, para utilizarla en el

perfilado de usuario.

Teniendo en cuenta la posibilidad de representar el perfil de los usuarios en funcién
del estilo de aprendizaje, se realizé una bisqueda de articulos que tomaran en cuenta esto,
encontrando que algunos hacen uso de una taxonomia para la representacion de diferentes
perfiles y recursos de aprendizaje. En la Tabla 2.7 se puede observar el objetivo de estos

estos estudios y la estructura que utilizan.

El uso de la taxonomia por (Bouzeghoub & D., 2006), (Demchenko, A., Bernstein,
& Laat, 2014), (Bigotte de Almedia & A, 2015) y (Yildirim & Baur, 2015) tuvo como
objetivo definir un perfil de usuario basado en el estilo de aprendizaje para proponer la
estructura que debe utilizarse para disefiar herramientas que hagan que la educacion sea
mas efectiva. El estudio de (Wiktorski, Demchenko, & Belloum, 2017) defini6 una
taxonomia para guiar el trabajo en el aula de los asistentes educativos, y los de (Moreira,
Ferreira, Collazos, & Cano, 2017) y (Thompson, y otros, 2020) propusieron el disefio de
una taxonomia para representar la informacion contenida en los cursos y en los perfiles

de usuario.

Tabla 2.7 Uso de taxonomia para la representacion de perfiles y recursos

Articulos Propuesta Estructura
(Bouzeghoub & D., Taxonomia basada en El perfil constaba de los
2006) conocimiento que constituye un  siguientes elementos: datos

perfil de usuario.

personales, dominio de inter€s,
calidad de los datos, entrega de
datos, seguridad e historial de
interacciones usuario-sistema.

(Demchenko, A.,
Bernstein, & Laat,
2014)

Curriculos sobre tecnologias de
computacion en la nube
teniendo en cuenta la taxonomia
de Bloom

Se propuso la siguiente
estructura para los cursos: Titulo
/ Duracion / Horas (sesiones de
laboratorio / teéricas) /
Requisitos / Objetivo / Temas /
Actividades (Tareas: discusiones
/ presentaciones) / Evaluacion
(Examenes / trabajo de
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autoaprendizaje / Proyecto
Final)

(Bigotte de Almedia & Definicion de trayectorias El perfil se definié en base al
A, 2015) educativas de acuerdo con el estilo de aprendizaje del alumno,
perfil de resultados de aplicando la taxonomia de
aprendizaje de cada alumno. Bloom.
(Yildirim & Baur, Taxonomia de aprendizaje para  Taxonomia del aprendizaje/
2015) clasificar las metas del curso, los taxonomia de los objetivos
objetivos de aprendizaje de los educativos/Descripcion del
estudiantes y ]%s herramientas de curso / metas del curso
evaluacion. /objetivos de aprendizaje de los
estudiantes y herramientas de
evaluacion
(Wiktorski, Brindar orientacion a Los cursos se estructuraron de

Demchenko, &
Belloum, 2017)

universidades y organizaciones
de capacitacion en la
construccion de programas de
Ciencia de Datos basados en el
perfil del estudiante de acuerdo
con el estilo de aprendizaje del
estudiante.

acuerdo con los grupos de areas
de conocimiento, y las
competencias se definieron por
area de conocimiento. Estas
competencias se clasificaron por
niveles de dominio, y cada nivel
de competencia tiene un nivel de
evaluacion.

(Moreira, Ferreira,
Collazos, & Cano,
2017)

Metodologia para construir un
perfil de estudiante basado en el
cuestionario VARK para definir
los materiales y herramientas
educativas mas adecuadas

El perfil del estudiante consistio
en habilidades informaticas y
estilos de aprendizaje.

(Thompson, y otros,
2020)

Taxonomia para ayudar a
categorizar las acciones de los
asistentes de aprendizaje.

Esta taxonomia se clasificara de
acuerdo con las actividades
planificadas y estas actividades
se clasifican a su vez en
acciones dependientes.

Otra de las caracteristicas identificadas en el andlisis de los articulos es la
heterogeneidad de los datos en el dominio de la educacion, donde (Ibrahim, Yang, Ndzi,
Yang, & Almaliki, 2018) indica que la integraciéon de datos de multiples fuentes
(Patel,
Kakuste, & Eirinaki, 2017), (Fazeli, Rajabi, Lezcano, Drachsler, & Sloep, 2016) y

heterogéneas ayuda al sistema a mejorar las recomendaciones. Asi mismo,

(Bozyigit, Bozyigit, Kiling, & Nasiboglu, 2018) sugieren utilizar un mayor volumen de

datos para mejorar el rendimiento,

Ante la caracteristicas de los datos, (Samin & Azim, 2019), (Ibrahim, Yang, Ndzi,
Yang, & Almaliki, 2018), (Tavakoli, Mol, & Kismihok, 2020), (Vaidhehi & Suchithra,
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2019) y (Sebbagq, el Faddouli, & Bennani, 2020), indican que el uso de la ontologia para
la representacion de la informacion del usuario ayuda a resolver el problema del arranque

en frio.

(Kuznetsov, Kordik, Toméas Rehorek, & Kroha, 2016) utiliza la ontologia para
representar el conocimiento de un dominio educativo, para generar perfiles de usuarios,
y mejorar el rendimiento del SR de proyectos para estudiantes. Combinan técnicas de
ML para clasificar las ontologias adaptadas al perfil del usuario. Los datos educativos se
transforman en perfiles de estudiantes, lo que ayuda a evitar los problemas de arranque

en frio.

En el trabajo de (Aissaoui & Oughdir, 2020) se propone un SR para proporcionar a
cada alumno el recurso de aprendizaje adecuado para e-learning basado en ontologias, las
cuales se utilizan para representar el conocimiento de los alumnos y los materiales de
aprendizaje. El perfil del alumno contiene informacion demografica, que se extraen
mediante un cuestionario y el estilo de aprendizaje, que se puede captar mediante el
analisis del comportamiento del alumno al interactuar con el sistema utilizando técnicas

de ML.

Dada la tendencia del uso de ontologias para la representacion de la informacion en
los SR, se realiza una revision de articulos en esta linea, donde se pueden encontrar
algunos estudios que sugieren combinar diferentes técnicas de filtrado con el uso de
ontologias, con el fin de crear un modelo que pueda describir la relacion entre un area de
dominio y los usuarios que pertenecen a ella, para recomendaciones mas precisas (Tabla

2.8).

En esta revision destaca la importancia de la representaciéon y el manejo de la
informacion. El estudio de (Valentin, Emrich, . Lahann, Werth, & Loos, 2015) indic6
que la cantidad de informacion manejada es un factor clave para que las recomendaciones

tengan éxito.

Asimismo, (Koh & Chew, 2015), (Tarus, Niu, & Yousif, 2017), (Harrathi, Touzani,
& & Braham, 2017) y (Gugnani, Kasireddy, & Ponnalagu, 2018), sefialaron que las

45



ontologias permiten inferir informacidon de interés para los usuarios, que puede ser

utilizada para enriquecer las recomendaciones. (Ceron-Figueroa, y otros, 2017)

concluyeron que aprovechan la funcion de similitud para encontrar informacion

adicional.
Tabla 2.8 Uso de Ontologia en Sistemas de Recomendacion
Ref. Objetivo Técnicas Ontologia Evaluacion
Ontologia Pule;st_os de
(Koh & Chew,  Recomendacion trabajo o
2015) de empleos Algoritmos de No indica
similitud Tareas
: Recomendacion ~ Ontologia Calidad de
%\grliecnhtm, de RRSS para el resultados e
Lahann. Werth.  desarrollo de Filtrado por RRSS integracion de
& Loos. 201 5) > habilidades en contenido y funcionalidades por
’ RRSS contexto parte de usuarios
Ontologia Alumnos C(z_rn%)ara_t’ivadde
(Tarus, Niu, & Recomendacién . flili:r?g(gl’(l)trll'e gl
Yousif, 2017) élgllrceac;ilffs()()ss Sgggglﬁlnin Recursos sistema propuesto, y
pSPM g educativos otros SR, sin_
( ) ontologia y sin SPM
- ; Alumnos
(Harrathi g{ecomer(lldacmg Ontologia
P e actividades de . .
E?gﬁg&l’ é%%) aprendizaje Filtrado basado éectwldades No indica
masivo en conocimiento Aprendizaje
Ontologia
LT Recomendacion  Canopy-K . .
(Ceron-Figueroa, . Material Comparativa con
y otros, 2017) gg r?l?c%?;;ll?le sd © means Educativo otros algoritmos
Filtrado
Colaborativo
Calculo de
., puntuaciones de
g}g}llaczhgfg)er & Recomendacion  no1qg5 Habilidades  similitud de la
’ P Informacion Mutua
Puntual (PMI)
(Gugnani, Recomendacion ~ Ontologia Calculo de
Kasireddy, & de trayectoria de Habilidades = parametros

Ponnalagu, 2018) empleo

relacionados a
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recuperacion de la

informacion
Institucion de
Recomendar la ) educacion
(Obeid, Lahoud, carreray la Ontologia superior.
El Khoury, & universidad Propuesta
Champin, 2018) apropiadas para  K-means Alumno
cada uno
Empleo
Recomendacion  Ontologia Alumno
(Aissaoui & de recursos de
Oughdir, 2020)  aprendizaje en e- Filtrado baso en  Contenido de Propuesta
learning contenido aprendizaje

Los estudios (Harrathi, Touzani, & & Braham, 2017), (Ceron-Figueroa, y otros,
2017), (Balachander & Moh, 2018) y (Gugnani, Kasireddy, & Ponnalagu, 2018)
indicaron que el uso de la ontologia mejor6 el arranque en frio y los problemas de
dispersion de datos, que limitan el rendimiento de los RS. También sefialaron que la
personalizacion del perfil del alumno mediante el uso de la ontologia significa que las

recomendaciones se pueden adaptar mejor a las preferencias de los alumnos destinatarios.

(Aissaoui & Oughdir, 2020) concluyo6 que la representacion del conocimiento es un
paso vital en la construccién de una recomendacion basada en el conocimiento para el
aprendizaje automatico; por lo tanto, es esencial representar la informacion en una
estructura legible por méaquina. (Obeid, Lahoud, El Khoury, & Champin, 2018) también
sugirid que el uso de ontologias facilita el andlisis, el razonamiento, el intercambio y la

reutilizacion del conocimiento.

Otro hallazgo en la revision de la literatura estd relacionado con las fuentes de
informacion. La mayoria de los articulos analizados buscan la informacion en una fuente
unica, y algunos estudios sugerian que debe explorarse la busqueda de informacién en
multiples fuentes para poder asegurar una amplia variedad de elementos y ofrecer un
mejor servicio de recomendacion. Las RRSS constituyen un medio potencial para buscar
informacion a través de sistemas de recomendacion. (Zheng, y otros, 2015) indica que el

uso de las RRSS podria mejorar el problema de la dispersion de datos.

Para (Pereira, Campos, Stroele, David, & Braga, 2018) dada la cantidad de los

recursos de aprendizaje que se pueden encontrar en diferentes repositorios, la eleccion
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adecuada de éstos se convierte en un reto, en donde es importante seleccionar la
informacion para poder definir el perfil de usuario e identificar sus intereses. El
crecimiento y alcance de las RRSS producen un gran volumen de datos que permite
identificar diferentes informaciones sobre el perfil, los intereses, preferencias, estilo y
comportamiento a partir de la interaccion espontanea. Proponen un SR que se apoya en
técnicas de extraccion de informacion y tecnologias de la web semantica para la
extraccion, enriquecimiento y definicion del perfil de usuario y el contexto educativo, a

partir de la red social Facebook, para recomendar recursos educativos.

El trabajo presentado por (Huang, y otros, 2018), propone un SR hibrido de cursos
basado en RRSS académicas, que combina un algoritmo de reglas de asociacion y un
algoritmo de multisimilaridad de multiples fuentes de informacion, para recomendar
cursos segun las relaciones potenciales entre los cursos y los intereses implicitos de los
usuarios. La propuesta promete reducir el problema del arranque en frio y proporcionar

una mayor precision.

El aprendizaje a distancia se enfrenta a muchos desafios debido a las bajas tasas de
abandono y a la rapida evolucion del aprendizaje con ayuda de la tecnologia. Conocer al
usuario y sus necesidades, mejora el desarrollo de cursos en linea. La interaccion de las
personas en RRSS genera grandes cantidades de datos, y se presentan como
oportunidades a los proveedores de MOOC:s. El uso de los datos de los usuarios de las
RRSS para enriquecer el perfil y conocer mejor las necesidades y preferencias de los
alumnos se convierten en un recurso de datos externo para los SR (Assami, Daoudi, &

Ajhoun, 2019).

Finalmente, del andlisis de los articulos, se puede destacar que, de acuerdo con el
tipo de educacidn, los SR cubren principalmente la educacion formal, especialmente

orientada a los estudiantes.

Las técnicas de desarrollo mas utilizadas son el filtrado colaborativo, seguido de los
RS que combinan diferentes técnicas. Revisiones sistemadticas similares, como la
presentada por (Rivera, Tapia-Leon, & Lujdn-Mora, 2018), concuerdan con este

resultado, encontrando una brecha en el uso de técnicas inteligentes. Se puede ver en
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nuestra revision como se ha cubierto esta area potencial desde 2019, donde se presentan
propuestas de SR con ML. Asi mismo, se puede observar el uso incipiente de la ontologia
para la representacion de la informacion y la construccion de perfiles de usuario. Por otra
parte, otro elemento que ha resaltado en la revision es la incorporacion de las RRSS, para
construir un perfil mas completo mas alléd de las preferencias del usuario y de los usuarios

similares.

La revision del estado del arte permitié identificar, la necesidad de profundizar en el
uso de taxonomia y ontologia para la representacion de la informacion, como una solucion
a los diferentes retos de los SR y asi mejorar el rendimiento de estos; asi mismo, la
mayoria de los SR estan orientados a la educacion formal, siendo el area de LL poco
abordada, detectando una oportunidad para explorar en el campo de los SR para la
educacion no formal con miras a profesionales como usuario objetivo para potenciar el
desarrollo de sus. Estos hallazgos permitieron orientar nuestra propuesta para cubrir las

lagunas detectadas y profundizar en esta linea de investigacion

2.5 Resumen del Capitulo

El crecimiento en los ultimos afios de los servicios en internet, la sobrecarga de
informacion se ha convertido en un problema para los usuarios en cuanto al tiempo
empleado para su busqueda y a la cantidad de informacion que esta arroja. Es
determinante a la hora de tomar decisiones poder contar con la informacion pertinente,
de utilidad y de manera oportuna. Como consecuencia a este problema han surgido los
SR para ayudar a los usuarios a encontrar aquello que realmente es relevante para sus
necesidades. A medida que estos evolucionan se han combinado con otras técnicas para
mejorar sus resultados. En el presente capitulo se presentd una revision de los SR, el uso
de técnicas de ML y ontologia y se mostr6 una revision de la literatura relacionada con lo
SR en el dominio de la educacion, que permiti6 detectar algunos gaps en este campo para

abordarlos en esta investigacion.

49



50



Capitulo 3

Fuentes de Informacion y datos

En el ambito del aprendizaje, y en los servicios de recomendacion personalizada, se
deben tener en cuenta diferentes dimensiones del usuario, como datos personales,
intereses, niveles de conocimiento, contexto, entre otras, para responder de forma
adecuada a sus necesidades (Bedjou, Azouaou, & Berkani, 2014). Con el proposito de
conocer algunas caracteristicas de los usuarios de cursos de LL, en la primera etapa de la
investigacion se realizé una encuesta entre profesionales para recopilar informacion sobre

sus intereses en la formacion, asi como los patrones de busqueda de cursos en la web.

La encuesta fue realizada con Google Forms, poniéndola disponible por Internet. La
encuesta fue respondida por 119 profesionales, donde, el 73,1% son de género masculino,
la edad predominante esta entre el rango de 20 a 30 afios, de los cuales el 88% tienen
formacion universitaria y las procedencias mas destacadas son Venezuela (44%), Espafa
(13%), Chile (12) y Colombia (9%). Para el propdsito de nuestra investigacion, se observa
que el 30% de los encuestados toman cursos de LL para mejor el desempefio en su sector

laboral.
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En cuanto al objetivo de los participantes a la hora de tomar cursos de LL, 59,4% lo
hacen para complementar su formacion, seguido por el 30% para obtener una alta

especializacion.

Con estos resultados, se evaluaron algunas RRSS a fin de determinar cuales eran las
mas convenientes a la hora de crear perfiles de usuarios para el proposito de la
investigacion. Evaluadas LinkedIn, Facebook y Twitter, se concluyé que LinkedIn era la
mas prometedora ya que contenia datos académicos y profesionales de los usuarios, de
los cuales se pueden procesar las habilidades, lo que en las otras RRSS no se identificaba.
Esto significaba que se podian crear perfiles basados en su sector laboral y areas de
conocimiento, que resultaban de las habilidades adquiridas por los usuarios a través de la

formacion o desarrolladas en sus puestos de trabajo.

3.1 Tamaiio de la muestra y método de adquisicion de datos

Las pruebas, evaluacion y el posterior andlisis del SR propuesto requieren de un conjunto

de datos de profesionales y cursos de formacion continua.

El tamafio y diversidad del conjunto de datos de perfiles de usuario fue limitado por
la cantidad de registros que se pudieron extraer de LinkedIn. Para la recoleccion de los
datos se utiliz6 un Bot, recuperandose 609 perfiles profesionales en formato csv. Una vez
filtrados por el area de dominio se seleccionaron 128 con los que se construyeron los de
perfiles de usuario. El criterio de seleccion se basé en que los registros recuperados
tuvieran la informacion completa, y para efectos de la evaluacion de la propuesta y
facilitar la construccion de las taxonomias y ontologias se delimitd al dominio especifico

del area de desarrollo de software.

La informacion contenida en el archivo csv esta clasificada en tres categorias:
personal, trayectoria profesional y trayectoria académica. Para la construccion de los
perfiles de usuarios, se tomd en cuenta toda la informacion relacionada con la trayectoria
profesional y académica por contener informacién relevante para determinar el area de

conocimiento, las habilidades y el sector laboral que son tomados en cuenta a la hora de
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realizar la recomendacion de cursos. De la informacion personal se descartaron los datos

de identificacion del usuario, para mantener la privacidad de éstos, asi como otros campos

que no aportaban a los elementos del perfil definido como fueron: el correo electronico,

el url del perfil de LinkedIn, Nombre, direccion, cumpleafios, perfil de Twitter, los

campos de informacion de teléfono, mensajeria instantdnea, direcciones de sitio web,

numero de seguidores, contactos y fecha de alta en LinkedIn. En la Tabla 3.1, Tabla 3.2

y Tabla 3.3, se muestra, segun el tipo de informacion, el formato de la descarga del

archivo de los datos de los perfiles y cuéles de los datos fueron incluidos o excluidos,

para el proceso de construccion de perfiles de usuarios.

Tabla 3.1 Formato del archivo csv LinkedIn con la informacién personal del usuario.

Elaboracion propia

Identificador Descripcion Tipo de dato Inclusiéon/Exclusion
Id Identificador del usuario Texto Incluido
Email Correo electronico del usuario Texto Excluido
Profile url url del perfil de LinkedIn Texto Excluido
First name Nombre de usuario Texto Excluido
Last name Apellido de Usuario Texto Excluido
Title Cargo actual Texto Incluido
Location Ubicacion actual Texto Incluido
Address Direccion Texto Excluido
Birthday Fecha de Cumpleaiios Fecha Excluido
Summary Resumen del perfil de usuario Lenguaje natural  Incluido
Twitter Perfil de Twitter Texto Excluido
Phone 1

Teléfono Numérico Excluido
Phone 3
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Phone 1 type

Tipo de teléfono Texto Excluido
Phone 2 type
Messenger 1

Mensajeria instantanea Texto Excluido
Mensenger 3
Messenger 1 type

Tipo de mensajeria instantanea Texto Excluido
Messenger 3 type
Website 1

l]l)silrlj;icoi(')n de sitio web del Texto Excluido
Website 2
Followers N.ﬁ mero  de  contactos  en Numérico Excluido

LinkedIn
Relationship Grado de contacto Numérico Excluido
Connected at Fecha de alta en LinkedIn Fecha Excluido
Mutual Count Contactos en comiin Texto Excluido
Mutual 1

Contactos Texto Excluido
Mutual 2

Habilidades y el ntmero de
Endorsements validaciones realizadas por otros Texto Incluido

contactos de esas habilidades

Fuentes de noticias, Influencers,
Interests empresas, universidades y grupos Texto Excluido

a los que sigue un miembro de
LinkedIn.
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Tabla 3.2 Formato del archivo csv de LinkedIn con la informacion profesional del usuario.

Elaboracion propia

Identificador Descripcion Tipo de dato Inclusién/Exclusion
Industry Tipo de Sector Texto Inclusion
Organization 1
Nombre de la empresa Texto Exclusion
Organization 7
Organization Title 1
Cargo actual en la empresa Texto Inclusion
Organization Title 7
Organization Start 1
Fecha de inicio de la relacion .,
Fecha Inclusion
laboral en la empresa
Organization Start 7
Organization End 1
Fecha de finalizacion de relacion .,
Fecha Inclusion
laboral en la empresa
Organization End 7
Organization
Description 1
Desprlp clon del trabajo Lenguaje natural  Inclusion
realizado en la empresa
Organization
Description 7
Organization
Location 1
Ubicacion de la empresa Texto Exclusion
Organization
Location 7
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Organization LI

URL 1

Perfil de LinkedIn de la empresa  Texto Exclusion
Organization LI
URL 7
Organization LI ID 1

Identificador de la empresa Texto Exclusion
Organization LI ID 7
Organization www 1

Direccidon web de la empresa Texto Exclusion

Organization www 7

Tabla 3.3 Formato del archivo csv de LinkedIn con la informacion académica del usuario.

Elaboracion propia

Identificador Descripcion Tipo de dato Inclusiéon/Exclusion
Education 1

Nombre de Universidad/

Texto Exclusion

Instituto de estudio
Education 3
Education Degree 1

Titulo de grado Texto Inclusion
Education Degree 3
Education FOS 1

Campo de estudio Texto Exclusion
Education FOS 3
Education Grade 1

Nivel de grado Texto Inclusion

Education Grade 3
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Education Start 1

Education Start 3

Fecha de inicio de los estudios Fecha Exclusion

Education End 1

Education End 3

Fecha de finalizacion de los
estudios

Fe

cha Inclusion

Education
Description 1

Education
Description 3

Descripcion relacionada con el
estudio.

Lenguaje natural ~ Exclusion

Para el catalogo de cursos que se utilizd en la etapa de recomendacion, se
recolectaron datos de diferentes paginas web de universidades e instituciones de cursos
de formacion continua, encontrandose con una amplia y variada oferta. La busqueda se
limito al area de dominio seleccionada para la prueba, obteniéndose 100 cursos, los cuales

se registraron en un archivo en formato csv, con los campos que se muestran en la

siguiente tabla:

Tabla 3.4 Formato del archivo de cursos. Elaboracion propia
Identificador Descripcion Tipo de dato
Curso Nombre del Curso Texto
Descripcion Descripcion del curso Lenguaje Natural
Institucion Institucion que dicta el curso Texto
Url Direccion web del curso Texto
Localidad Localidad donde se dicta el curso Texto
Fecha Fecha en la que se dicta el curso Fecha
Modalidad Tipo de modalidad del curso Texto

(Presencial/Virtual/Mixta)
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Idioma Idioma en la que se dicta el curso Texto

Habilidades Habilidades que se desarrollan en el Lenguaje Natural
curso

Requisitos Requisitos del curso Lenguaje Natural

Observaciones Observaciones relacionadas al curso ~ Lenguaje natural

3.2 Caracteristicas de los datos

Debido a la naturaleza de las diferentes fuentes de informacion disponible, los datos son

no estructurados y en el mejor de los casos semiestructurados, pudiéndose observar las

siguientes caracteristicas:

En las descripciones de las actividades laborales, los conocimientos y
habilidades de las personas hay una gran cantidad de términos que, aunque
sean diferentes hacen referencia a una misma cosa o actividad (sinénimos) o

siendo iguales referencia a cosas o actividades diferentes (homonimos).

Dada a la caracteristica variable de los cursos de formacién continua no
existen una relacion explicita entre perfiles profesionales y preferencias de
cursos de formacion, asi mismo, las organizaciones que dictan los cursos
suelen tener evaluaciones de los participantes, pero no sus perfiles. Por otra
parte, los registros de profesionales, aunque algunas veces tienen informacion
de cursos de formacion continua, estos no muestran informacion detallada de
los contenidos, conocimientos y habilidades que desarrollan, ni calificacion

que la persona hace de los mismos

3.3 Representacion de Perfiles de usuarios

El sistema de recomendacion hace uso de perfiles de usuarios, la informacion del perfil

de usuario consta de los siguientes elementos:
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* Informacion Demografica. Estd formada por su identificador, su URL en
LinkedIn, su residencia, idiomas, informacién académica y afos de

experiencia.

=  Sectores de desempeiio laboral. Es un conjunto de c6digos que representan el
sector de trabajo, el cual viene dando por un codigo jerarquico definido por

una taxonomia para sectores de desempefio laboral, su descripcion y fechas.

= Conjuntos de Habilidades, viene dado por un conjunto de codigos de
habilidades, donde cada habilidad se codifica con tres argumentos: un codigo
jerarquico que se define por una taxonomia de areas de conocimiento, un

nivel de especializacion y grado de actualizacion.

En la figura 3.1 se muestra la estructura para un perfil de usuario.

Figura 3.1. Estructura de Perfil de Usuario. Elaboracion propia
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La figura 3.2 muestra la codificacion utilizada en la representacion de perfiles de

usuario y perfiles de curso, indicando el significado de las posiciones dentro de la

jerarquia.

Nivel Académico

0: No determinado

3: Licenciado o Ingeniero

1: Educacion Media 4: Maestria
2: FP 5: Doctorado
Idioma
@'2‘9‘ 0_ Niveles de Dominio
L Nivel Oral 0: No determinado
Nivel Escritura L: Bajo_
Nivel Lectura 2: Medio
. 3: Alto
Idioma
Sector de Desempeiio
000-00-00:00-00
L Sub-dominio
Dominio
Cargo
Sub-sector
Sector
Habilidad (AC,NE,GA)
Area de conocimiento Nivel de Especializacién Grado de Actualizacién
ﬂ) '@'O_O'g(& 0: No determinado 0: No determinado
L o i 1: Bajo 1: Desactualizado
Conocimiento Especifico 2: Medio 2: Actualizado
Sub-especialidad 3: Alto 3: Muy Actualizado
Especialidad 4: Muy Alto
Sub-area
Area

Figura 3.2 Codificaciones utilizadas en los Perfiles de Usuarios. Elaboracion propia

3.4 Representacion de Perfiles de Cursos

El SR mantiene un catdlogo de cursos de LL, en donde la informacion contenida en el

perfil es la siguiente:

= Informacion Demografica. Esta formada el nombre del curso y su URL de la
pagina Web que tiene la informacién del curso, la localidad donde se imparte
si la modalidad es presencial, su duracion en horas, el idioma en el cual se
imparte, una valoracion que se le asigna en funcion de la valoracion dada por

personas que lo han tomado, la duracién y la valoracion.
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= Habilidades a Desarrollar. Vienen dadas por un conjunto de habilidades,
donde cada habilidad se codifica con dos argumentos: un cddigo jerarquico
que se define por una taxonomia de areas de conocimiento y un nivel de
especializacion, es de notar que, para todas las areas de conocimiento
codificadas en los cursos, se utilizan la misma codificacion utilizada para

codificar las habilidades de usuario

= Habilidades Requeridas. Vienen dadas por un conjunto de cédigos de areas
de conocimiento, donde cada una de ellas se codifica con un cédigo jerarquico

que se define por una taxonomia de areas de conocimiento.

= Habilidades Afines. Vienen dadas por un conjunto de codigos de areas de
conocimiento donde las habilidades que desarrollan el curso pueden ser de

interés o las complementan.

La figura 3.3 muestra la estructura para un perfil de curso

w"ID":12,;

"Info": {
"Desc":"Desarrollo Avanzado de App en i0OS",
"URL":"https://.../ ",
"Location”:”Bilbao-Spain",

"Language": ["Code":"01", "Code":"02","Code":"03"],
"Duration":{"Cnt":40, "Unid":"Hrs"},
"Value":4

}

”Skills2Develop": [

{"KA":"20-10-01-0:01","SL":4}

1,

"Prerequisites": [
"KA":"20-10-01-0:01",
"KA":"10-06-01-9:02"

1,

"Related": [

"KA":"20-06-01-2:00"

1,

Figura 3.3 Estructura de Perfil de cursos. Elaboracion propia
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En la figura 3.4 se muestran, el significado de las posiciones dentro de la jerarquia,

asi como los diferentes codigos utilizados para los campos.

Idioma

00

Codigo de Idioma

Valoracion
00 0: No determinado 3: Medio

1: Muy Bajo 4: Alto
2: Bajo 5: Muy Alto

Area de conocimiento - Requerida y relacionadas

00-00-00-0:00

T— Conocimiento Especifico
Sub-especialidad

Especialidad
Sub-area
Area

Habilidad a desarrollar (Area de conocimiento, Nivel de especializacion)

Area de conocimiento Nivel de Especializacién
@'@'@'(log 0: No determinado

T_ o ) 1: Bajo
Conocimiento Especifico 2: Medio
Sub-especialidad 3: Alto
Especialidad 4: Muy Alto
Sub-area
Area

Figura 3.4 Codificaciones utilizadas en los Perfiles de Cursos. Elaboracion propia

3.5 Construccion del Dataset

Una vez determinado la fuente de los datos y los criterios de seleccion, se procede a
construir los perfiles de usuarios y cursos, para lo cual los procesos automaticos de
perfilados hacen uso de transductores semanticos que empleando la ontologia puede

codificar, a partir de los registros de los usuarios obtenidos por un Bot desde el sitio de
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LinkedIn, las habilidades de los mismo y sectores de desempeiio laboral. Adicionalmente,
de las encuestas realizadas a los usuarios se cargan sus preferencias de cursos con la
finalidad de evaluar las recomendaciones dadas por los sistemas de recomendacion. En
la figura 3.5 se puede ver un diagrama que ilustra el proceso, en el cual resalta los
transductores semanticos que, dado los diferentes contextos de los registros de redes

sociales, codifica los diferentes campos en lenguaje natural a habilidades y cargos.

3.6 Resumen del Capitulo

2 Registros — i Perfiles
Linked [ de Pntice s de

usuarios CUrsos

Encuesta Perfiles Registros
Google 8 a De de
FORMS

usuarios usuarios CUursos

«=T

Figura 3.5 Proceso de construccion de perfiles. Elaboracion propia

Para el desarrollo del sistema de recomendacion, el entrenamiento de los modelos, asi
como la evaluacion de la calidad de la recomendacion de las diferentes propuestas, es
necesario contar con un conjunto de datos, que no solo permitan el desarrollo de las
actividades antes mencionadas, sino que adicionalmente ofrezca la flexibilidad de realizar
multiples ejecuciones de forma consistente. El conjunto de datos debe ser tal que
normalicen las diversas naturalezas de las fuentes de datos minimizando la pérdida de
informacion, para efectos de generar la mejor recomendacion, y para efecto de evaluacion
contengan las preferencias de los usuarios. En el presente capitulo se presenta el tamafo
de la muestra, método de adquisicion de los datos, sus caracteristicas, representacion de

perfiles de usuarios y de cursos, asi como la construccion del dataset.
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Capitulo 4

Diseno del Sistema de recomendacion

Para demostrar la hipdtesis planteada, se ha disefiado y desarrollado un SR hibrido.
En el proceso se han explorado diferentes técnicas de filtrado, y desarrollado tres
versiones del sistema, donde la version final, basada en ontologia y ML, permitid
aprovechar la riqueza de la informacion obtenida de la web y mejorar el rendimiento del
SR en cuanto a relevancia, y precision de las sugerencias. A partir de la revision de la
literatura y considerando que el objetivo del SR es ofrecer un conjunto de cursos de LL,
que ayuden a mejorar y desarrollar las habilidades profesionales de los usuarios en
diferentes areas del conocimiento, se consideraron las RRSS como fuente para la
obtencion de la informacién para la creacion de usuarios y se plantea el uso de varios

algoritmos de filtrado para obtener un buen rendimiento del SR.

4.1 Diseno de alto nivel
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Teniendo presente el propdsito de la investigacion, a partir del estudio del estado del arte,
y analizadas las diferentes fuentes de informacion, se plantea utilizar la informacion
profesional de usuarios de las RRSS, particularmente de LinkedIn, luego de un anélisis
de la informacion contenida, en donde se puede obtener los datos de los perfiles
profesionales y académicos de los usuarios, informacion en la que se basara la
recomendacion. La oferta formativa de LL, para la recomendaciéon de cursos que
desarrollen las habilidades profesionales de los usuarios, se obtendra de las paginas web
de las distintas organizaciones e instituciones educativas. La propuesta general del SR se

muestra en la figura 4.1.

Creacion de Perfiles

Usuarios

e Perfiles

Proceso de recomendacion

0% &y oE

Usuario

<)

o

117 B[]
(<]

Recomendacion
de Cursos

Figura 4.1 Propuesta general del Sistema de Recomendacion
Para el disefio del SR se establece como base lo siguiente:

Los datos de entrada del sistema seran obtenidos de las RRSS, para la creacion de
los perfiles de usuario, y de la web para los cursos, sin requerir carga de informacion

adicional por parte de los usuarios.

La recomendacion de cursos se realizara utilizando como criterio las habilidades que
estos desarrollan. Por ello, se debe determinar para cada uno los usuarios, las habilidades

a desarrollar o mejorar, alineados con las tendencias del mercado laboral, y por tanto las
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habilidades en los perfiles de usuarios y de cursos deben estar definidas en los mismos

términos.

Disefio modular, lo que permite incorporar nuevos algoritmos al sistema, y ofrecer
multiples opciones de configuracion, Asi mismo, incluir parametrizaciones para los
diferentes algoritmos, habilitar o inhabilitar etapas de filtrado, a fin de validar y evaluar

las propuestas.

Tomando en cuenta lo establecido, se plantea un SR hibrido, para solventar las
deficiencias del uso individual de tecnicas de filtrado, basado en taxonomia para la
representacion de los perfiles de usuario. A partir de los datos extraidos el uso de
transductores semanticos permite representar las descripciones, en lenguaje natural, de
los datos recuperados en registros no estructurados o semiestructurados, en codificaciones
para la construccion de los perfiles de usuarios y cursos. Los datos, codificados en los
perfiles, seran la entrada del SR hibrido, que consta de multiples técnicas de filtrado, y
tiene como salida una lista ordenada de cursos de LL para la mejora y/o desarrollo de las
habilidades profesionales del usuario. En la Figura 4.2 se muestran los procesos que se

plantean para el SR.

A partir del planteamiento antes descrito, y producto de los resultados obtenidos de
la evaluacion del sistema, y como mejora de la representacion de la informacion, durante

el desarrollo de esta tesis se propusieron tres versiones del SR:
= SR hibrido basado en taxonomia.
= SR hibrido basado en ontologia y ML.

= SR hibrido basado en ontologia y ML con endorsements.
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Registro de Usuarios
en RRSS

Perfiles de
usuarios
y cursos

Criterios de Cn'terios de
Bl’lsqueda Bl’xsqueda
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Sistema de
Recomendador
Hibrido

Transductor

TTTT

Perfil de
Usuario Usuario Recomendacion
de Cursos

Figura 4.2 Procesos del Sistema de Recomendacion

A continuacion, se explica el disefio de alto nivel de cada una de estas propuestas.

4.1.1 Sistema de recomendacion hibrido basado en taxonomia

La revision del estado del arte evidencia la importancia de la informacion, y su
representacion para el buen rendimiento de los SR, debido a la heterogeneidad y volumen
de datos que se puede recuperar de la web. Para la construccion de los perfiles de usuarios,
dada las caracteristicas de los datos, se prestd especial atencidon a su naturaleza y a las
diversas fuentes de informacion, se definieron dos taxonomias para representar la

informacion recuperada.

Las taxonomias se desarrollaron con el proposito de poder relacionar la informacion
de los usuarios, con la informacion de los cursos. Para la creacion de los perfiles, ademas
de la informacion demogréfica, se toman en cuenta, las habilidades presentes en los
registros profesionales de los usuarios y las habilidades que son alcanzadas a través de un

curso. Esto permite establecer relaciones entre ambos tipos de fuentes de datos.

Este enfoque sugiere un SR hibrido que hace uso de una taxonomia para la

codificacion de la informacion, tanto para los perfiles de usuarios, como para los cursos.
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El objetivo, al utilizar cddigos jerarquicos, es evitar la pérdida de categorias de la
informacion, asociada al uso de codigos planos, al construir los perfiles a partir de las
diferentes fuentes de datos. El sistema se compone de dos procesos principales como se

muestra en la Figura 4.3:
(A) Proceso de creacion de perfiles.

(B) Procesos de Recomendacion.

S ~

(A) Proceso de creaciéon de perfiles

Usuario
Perfiles

de Usuario

" (B)
» rm’ugtor » JE= Proceso de
Semantico -= recomendaciéon
®
Transc’iuc.tor @7
Semantico KRR

Perfiles .
de Cursos Recomendacion de Cursos

L 4

L

Figura 4.3 Procesos del Sistema de Recomendacion hibrido basado en

taxonomia

(A) Proceso de Creacion de perfiles

El proceso de creacion de perfiles es comun a todas las propuestas, y se realiza un
perfilado semantico basado en ontologia, para generar los diferentes perfiles utilizados,
haciendo uso de taxonomias. Este proceso estd conformado por el proceso de creacion de

perfiles de usuarios (A.1) y el proceso de creacion de perfiles de cursos (A.2), como se

puede observar en la Figura 4.4:
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(A.1) Proceso de creacion de perfiles de usuarios
Transductor
Semantico

(A.2) Proceso de creacion de perfiles de cursos

'

Perfiles de
usuarios y cursos

Semantico

N

Figura 4.4 Proceso de creacion de perfiles del SR hibrido basado en taxonomia

En la creacién de perfiles, como se indicé previamente, las habilidades son

esencialidades para el proceso de recomendacion.

El trabajo de (Iordache, Marién, & Baelden, 2017), indica que la Comisién Europea,
en el marco de trabajo de cualificaciones para apoyar el aprendizaje, trabajo y la
movilidad transfronteriza, diferencia entre conocimientos, habilidades y competencias.
Los conocimientos los define como "el conjunto de hechos, principios, teorias y practicas
relacionados con un campo de trabajo o estudio". Las habilidades las denomina como "la
capacidad de aplicar estos conocimientos", mientras que la competencia se considera "la
capacidad demostrada de utilizar estos conjuntos de conocimientos y habilidades para el
desarrollo personal”. Por su parte (Cornide-Reyes, y otros, 2021), distingue en la
literatura dos tipos de habilidades: habilidades blandas, asociadas a las dimensiones de
comportamiento profesional, también conocidas como no técnicas, y habilidades técnicas,
son las relacionadas con los conocimientos técnicos necesarios para actuar con un
determinado nivel de rendimiento en el contexto de una disciplina, teniendo en cuenta

que, diferentes disciplinas requieren distintos conocimientos técnicos.

Para efectos de esta investigacion, y con base a lo anteriormente expuesto, se define
habilidad como un conocimiento y/o destreza (de naturaleza tedrica y/o practica) que

permite desempefarse en un cargo; la misma se circunscribe a un area de conocimiento
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especifico. Para poder realizar una valoracion de la habilidad, se le establece un Nivel de

Especializacion (en adelante NE) y un Grado de Actualizacion (en adelante GA).

Luego de analizar los registros de los usuarios de LinkedIn y de los cursos de LL
extraidos de la Web, se definieron dos taxonomias para codificar de forma jerarquica las
areas de conocimiento y los sectores de desempefio laboral. En la figura 4.5 se muestra
parcialmente, una instancia de la taxonomia de las areas de conocimiento del dominio de

computacion, haciendo énfasis en lenguajes de programacion.

II'IIII.I EIIIIIII

Figura 4.5 Taxonomia areas de conocimiento — Lenguaje de programacion

A si mismo, la figura 4.6, muestra un extracto de la taxonomia para los sectores de

desempefio laboral, en el area de desarrollo de software.

Con la taxonomia de las areas de conocimiento se codifican, las habilidades de los
usuarios con su NE y GA, las habilidades a desarrollar en los cursos de LL con un NE, y

las habilidades que son requisito para optar a un curso.
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La taxonomia de sector de desempefio laboral se utiliza para codificar

jerarquicamente los diferentes cargos ocupados por los usuarios.

i

I

f

Figura 4.6 Taxonomia de sectores de desempefio laboral en el area de Desarrollo de

Software

A cada uno de los nodos, en los diferentes niveles de las taxonomias, se le asocia un
nombre, un identificador y una descripcion, y se define una codificacion basada en estos
elementos. En la figura 4.7 se puede observar los nombres de los niveles y la
conformacion del codigo para las taxonomias de areas de conocimiento y sectores de

desempeiio laboral.
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Area de conocimiento Sector de desempeiio laboral

00-00-00-0:00 000-00-00:00:00
Area 99 —* Sector 999———
Subdrea 99 Campo 99
Especializacion 99 Tipo de cargo 99

Sub especializacion 9 D

Conocimiento especifico 99

g ]
oé S’
NS N

Figura 4.7 Codigos para las taxonomias areas de conocimiento y sectores de

desempefio laboral

En el proceso de perfilado se procesan todos los registros de usuario. Para codificar
un término se busca su descripcion en los nodos terminales tomando en cuenta su
semantica. El cédigo jerdrquico se obtiene a partir de la secuencia de identificadores

desde la raiz.

A modo de ejemplo, se tienen tres usuarios con habilidades de programacion en
diferentes lenguajes. El usuario A, con conocimiento de programacion en Pascal; el
usuario B, con programacion en Lenguaje C y, por tltimo, el usuario C, con conocimiento
en programacion en Kotlin. En la Figura 4.8 se puede observar la codificacion de estas

habilidades.

10-06-01-2:04 10-06-01-2:08 10-06-01-5:05

Raiz Raiz Raiz

Area Computacion

Ciencias de la Computacion

Computacion Computacion

Sub-Area
Lenguajes de Programacion

Especializacion
Tipo de experiencia

Sub-Especializacion
Paradigma o Tipo

Conocimiento Especifico
Lenguaje

44
Uddd

Lenguajes

Lenguaje de
Programacion

Imperativa

Pascal

Lenguajes

Lenguaje de
Programacion

Imperativa

Lenguaje C

Lenguajes

Lenguaje de
Programacion

Orientada a
Objeto

il
R
A
A
A

Kotiln

Figura 4.8 Ejemplos de codificacion de habilidades
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Para cada usuario se almacenan las habilidades relacionadas al sector de desempefio
laboral y su cargo, con sus respectivos atributos. En la figura 4.9 se representa el
almacenamiento de los perfiles de usuario en relacion con las taxonomias definidas. En
donde, por cada usuario se tienen sus cargos de desempeio laboral, contenidos en la
taxonomia, a los que se les asocia los atributos Fecha de Inicio (FI) y Fecha de Fin (FF),

y a cada habilidad se le asocia un area de conocimiento, junto con un NE y GA.

Taxonomia
Areas de
Conocimiento

Areas de Cargos
Conocimientos

Figura 4.9 Representacion con los datos de perfiles de usuarios almacenados
(B) Proceso de recomendacion

Una vez creados los perfiles de usuarios y de cursos, estos seran la entrada del SR, en
donde para el proceso se recomendacion se plantea combinar distintas técnicas de filtrado

a fin de solventar las deficiencias del uso individual de éstos (Figura 4.10).

2

Usuario

(B)

Proceso de recomendacion

Perfiles de Recomendacion

usuarios y cursos de Cursos

Figura 4.10 Proceso de recomendacion del SR hibrido basado en taxonomia
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De acuerdo con lo mencionado en el estado del arte, los algoritmos de filtrado basan
sus recomendaciones en el calculo de similitudes. En esta primera propuesta el uso de
taxonomia permite la comparacion de habilidades a diferentes niveles en la jerarquia, y
de esta forma, se pueden comparar habilidades o sectores de desempefio laboral, mas alla

de una logica bivaluada.

Retomando el ejemplo (Figura 4.8), si se comparan dos personas que tienen la
habilidad del usuario A, en una logica bivaluada, tuvieran una coincidencia total. Pero si
se comparan dos personas, con habilidades diferentes, por ejemplo, el usuario A y el
usuario B, ambas tienen conocimiento de programacion imperativa, serian iguales solo
hasta el cuarto nivel. Finalmente, si se compara al usuario B y al C, hay coincidencia
hasta el tercer nivel, es decir, ambas saben de programacion. Eso significa que para
efectos del célculo de similitud se pueden considerar diferentes niveles de corte. Un
umbral de corte igual a 1, significa que se aplicard la comparacion, como si se tratara de
una codificacion plana, de lo contrario, se pueden calcular distintos grados de similitud,

evitando hasta cierto punto, la pérdida de informacion en la codificacion de la fuente.

Para efectos del célculo de la similitud de las habilidades entre usuarios se deben
construir, para cada par de usuarios, vectores de habilidades que permitan hacer la
comparacion. Dichos vectores deben tener la misma secuencia de habilidades para efectos
del computo. Como la valoracion de una habilidad esta en funcion de un NE y de un GA,
y ambos pueden compensarse, son tratados como componentes cartesianos y se define
como valor de la habilidad, el modulo del vector, ya que este, es proporcional al valor de

sus componentes, siendo siempre positivo o cero en caso del vector nulo (Figura 4.11).

Los algoritmos de recomendacion requieren que se calcule la similitud entre los
diferentes elementos contenidos en los perfiles de usuarios y de cursos. Si bien, la
longitud del trayecto compartido desde la raiz se utiliza con frecuencia para los elementos
codificados mediante taxonomias, en este estudio, se dio a cada uno de los niveles, una
ponderacion segun su relevancia. En la propuesta es posible cambiar la ponderacion en
cada nivel de la taxonomia en el calculo de la similitud. Por ejemplo, se puede establecer

que el conocimiento especifico tiene mayor peso que la subespecialidad, al realizar una
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comparacion. Se debe tener en cuenta que, la suma de los factores de ponderacion debe
sumar 1 y la funcidon comparacion un rango entre 0 y 1, incluyendo los extremos. Del
mismo modo, se permite definir un umbral de corte a partir del cual los elementos se

consideran similares.

GA 4

A
<

NE
Figura 4.11 Valoracién de una habilidad. Elaboracién propia

Una vez creados los perfiles y de realizar el célculo de las similitudes, se debe
determinar, para un usuario objetivo, cuales de sus habilidades debe actualizar y cuéles
habilidades nuevas debe desarrollar; estas habilidades son inherentes a su cargo actual o

a cargos afines, que podria desempefiar en un futuro.

Para el proceso de recomendacion se definieron las siguientes funciones, las cuales

se describen a continuacion:

Funcién de Similitud Taxondmica para sector laboral.

= Funcion de Similitud Taxonémica para Areas de Conocimiento.
= Valoracion del Conocimiento para la Habilidad

=  Funcion de similitud de coseno para las habilidades de usuario.

= Funcidn de similitud de Pearson para las habilidades de usuarios.
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= Construccion de los vectores de valores de conocimiento
Funcion de Similitud Taxonémica para sector laboral (JS_TS).

Compara dos elementos pertenecientes a sectores de desempefio laboral de acuerdo

con la ecuacion 4.1

D(T)
JS_TS(jsujs;) = ¥ (K, * JS_Match(js;, js;, 1)) 4.1)
=1

Donde:
JSi,Js;j - Sectores de desempefio laboral.

D(T) : Profundidad de la Taxonomia, viene dada por el nimero de elementos en el

camino mas largo desde la raiz a una hoja.
K; : Constante de pertinencia, o peso asociado, al nivel [ en la taxonomia.

JS_Match(js;, js;j, 1): Funcion de comparacion del nivel [, con soporte de comodines

(wildcard), donde:
F:js X js x1 - [0,1]

Para los efectos de experimentacion, se propone utilizar los siguientes valores

iniciales para las Constates de Pertinencias de Nivel [ (K;)

1 . . . ,
K, = ok Constante de pertinencia de nivel [ en la taxonomia,

D(T)
verificaindose que ) K; = 1.0
=1

Funcién de Similitud Taxonémica para Areas de Conocimiento (KA_T5S).

Compara dos elementos pertenecientes a areas de conocimiento, entre los usuarios,

se define seglin la ecuacion 4.2
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(1)
KA_TS(sys;) = DZT (K; * KA_Match(KA(s;), KA(sj), 1) 4.2)
=1

Donde:

s, sj - Habilidades.
KA(s) : Area de Conocimiento para una Habilidad.
D(T) : Profundidad de la taxonomia.

K; : Constante de pertinencia, o peso asociado, al nivel 1 en la taxonomia, se debe verificar
que:

D(T)
=1

KA_Match(ka;, kaj, 1) : Funcion de comparacion del nivel 1, con soporte de comodines
(wildcard)
F:kaxkaxl-[01]
Para las funciones de similitud taxondmica, k; es definida como una constancia de
relevancia para el nivel I en la taxonomia, donde:

D(T)

1 e s _
k; = ok verificandose que El K, =1.0

Valoracion del Conocimiento para la Habilidad (KV)

A partir de los atributos de Nivel de Especializacion y Grado de actualizacién de un
area de conocimiento, se debe calcular para efectos de comparacion una valoracion de la

habilidad, que viene dada por la ecuacion 4.3:

KV(s) = /SL(s)? + UG(s)? (4.3)
Donde:

SL(s) : Nivel de Especializacion para la Habilidad
UG (s) : Grado de Actualizacion para la Habilidad

Funcion de similitud de coseno para las habilidades de usuario.

Para comparar el conjunto de habilidades de los diferentes usuarios, se utilizo la

funcion de similitud del coseno sobre los vectores v y u, basada en la valoracion del
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conocimiento para las habilidades, la cual se calcula utilizando los atributos de nivel de

especializacion y grado de actualizacion en un area de conocimiento determinada.
La funcion de similitud del coseno se define segun la ecuacion 4.4:
n
Dz (v xuy)

(Evt + [T

Cos_Sim(v,u) =

4.4)

Donde:

v,u . Vectores de Valores de Conocimiento para las Habilidades.

n=lvi=lul
Funcion de similitud de Pearson para las habilidades de usuarios.
Permite comparar el conjunto de habilidades de diferentes usuarios, para lo cual se
estima los vectores v y u a partir sus habilidades.

La funcion de similitud de Pearson viene dada por la ecuacion 4.5:

Pearson_Sim(v,u) = = (@i = D) > (i — ) (4.5)

VI (0 = D)% + X (g — w)?

Donde:

v,u : Vectores de valores de conocimiento para las habilidades.

n=lvi=lul

Construccion de los vectores de valores de conocimiento

Al ser las areas de conocimiento del conjunto de habilidades de un usuario, un coédigo
jerarquico, el cual viene dado por una taxonomia, es conveniente poder construir los
vectores valores del conocimiento v y u, dado por las ecuaciones 4.6 y 4.7, tomando en
cuenta la funcion de similitud taxonémica para las Areas de Conocimiento, la cual
permite comparar habilidades afines dado un umbral de corte, permitiendo que todas
aquellas habilidades afines se agrupen bajo una misma entrada para cuyos fines se

utilizaria la funcién méximo, como funcidn resumen para la valoracion de conocimiento.

Para lo cual se define:
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S = Si US]
[s]={s"€S|s" ~s}
[s] ={s"€S|KA.TS(s,s") > 6}

S={[s]Is€S}
v,u = uvCal(S;, S; 0)
Donde:

S; : Habilidades Usuario i
S; : Habilidades Usuario j
6 : Umbral de corte para la funcion de similitud taxonémica

Se tiene que:

vy = max(KV(s))) | s; € S, s, € 5,5, € § (4.6)

u, = max(KV(s))) | s; € Sj, 5 € 5,5, € S 4.7)

Los vectores v y u se construyen a partir del conjunto cociente obtenido al definir
como relacion de equivalencia la funcion de similitud taxonémica con umbral de corte 0

de 0,8, sobre el conjunto S; U S;, donde cada elemento con indice k de v y u es el valor
maximo de las valoraciones de conocimiento de las habilidades de S; y §;, donde se

verifica que las habilidades pertenezcan a k-esima clase de equivalencia del conjunto

cociente.

Dado un usuario U, tomando en cuenta sus habilidades propias (Hp), se determinan,
por similitud de habilidades, los usuarios similares (S). Tomando en cuenta los cargos de
los usuarios afines (Ca), y aquellos usuarios que puedan tener el mismo cargo del usuario
U, se procede a determinar las habilidades afines (Ha), estas corresponden a aquellas que
aparecen con mayor frecuencia entre los usuarios similares y los usuarios con igual cargo
que U, que son diferentes a las propias del usuario. En la Figura 4.12, se puede apreciar

este proceso.
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Cargos

Arcas de Conocimiento (AC)

Usuario U

Figura 4.12 Determinacion de las habilidades a mejorar y/o desarrollar para un

usuario en el SR hibrido basado en taxonomia

Se puede presentar el caso en donde un usuario no tenga un cargo definido, o bien
porque es un estudiante recién egresado o porque es un profesional que quiere reorientar
su carrera. Se determinan los cargos afines (Ca), que serdn aquellos que poseen los
usuarios similares, basados en habilidades, al usuario U, y a partir de estos cargos afines
se pueden determinar las habilidades afines (Ha). Resalta el hecho que el proceso utiliza
solamente cargos afines. En ese caso, su conjunto de habilidades no esta relacionado a
ningun cargo. En la figura 4.13 se observa como es el proceso para determinar las

habilidades a actualizar y/o a desarrollar.

Tras determinar las habilidades que el usuario debe desarrollar o mejorar, se aplican
algoritmos de filtrado colaborativo y basado en contenido, para determinar una prediccion

inicial de cursos. Se seleccionan los cursos que tienen entre sus habilidades a desarrollar,
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las habilidades propias o afines del usuario. La recomendacion final de cursos LL se

construye a partir de refinar y ordenar la prediccion inicial de cursos utilizando heuristica.

Habilidad:
AC + NE+GA

Cargos

Areas de
Conocimiento Usuario U

Figura 4.13 Determinacion de las habilidades a mejorar y/o desarrollar para un

usuario sin cargo propio en el SR hibrido basado en taxonomia

4.1.2 Sistema de recomendacion hibrido basado en ontologia y ML

La primera propuesta mostro la viabilidad de la estrategia y en la evaluacion surgieron

oportunidades de mejora relacionadas, especialmente, con el manejo de la informacion.

En la revision del estado del arte sobre SR, presentada en el Capitulo 2, se destacé la
importancia de la representacion y gestion de la informacion, donde se sefiala el uso de
ontologia para modelar y representar el conocimiento de un dominio, asi como de inferir
informacion y mejorar los problemas de arranque en frio y los problemas de dispersion

de datos, que limitan el rendimiento de los RS.
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Basado en lo anteriormente expuesto, para una segunda version del sistema, se
propone pasar de datos almacenados, a un modelo basado en ontologia, en donde se
incorporan técnicas de ML. Esto permite tener una mejor representacion de la realidad y

hacer uso de un filtrado semantico para las recomendaciones.

En funcioén de la eficiencia, es recomendable pasar a una representacion en la que no
se tengan que almacenar todos los perfiles de usuario. Se plantea hacer uso de las
taxonomias definidas en la primera version para utilizar como modelo una ontologia.
Esto se logra enriqueciendo con nuevas entidades, relaciones y atributos, las taxonomias,
que van a formar el sustrato de la ontologia. Se ha definido como sustrato de la ontologia,
aquellas instancias de entidades, relaciones y atributos en la ontologia que no cambian,
son los elementos sobre los cuales se basan los procesos de actualizacion via eventos y

ML, desde los conjuntos de datos de entrenamiento.

El sistema se compone de tres procesos principales como se muestra en la Figura

4.14:
(A) Proceso de creacion de perfiles.
(B) Proceso de actualizacion de ontologia.
(C) Proceso de recomendacion del SR hibrido basado en ontologia y ML.

A diferencia del primer sistema, esta version consta de una fase off-line, en donde se
ejecutan los procesos (A) y (B), y una fase on-line, en donde se ejecuta el proceso de

recomendacion (C), para el usuario objetivo
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(" (A) Proceso de creacion de perfiles h

»E

Recomendacién de
Cursos

Figura 4.14 Procesos del SR hibrido basado en ontologia y ML

Como se indico en la propuesta anterior, el proceso de creacion de perfiles de
usuarios (A) es similar en las tres propuestas. A continuacion, se describe el proceso de

actualizacion de ontologia (B) y el proceso de recomendacion (C).
(B) Proceso de actualizacion de ontologia

El proceso de actualizacion de la ontologia se hace en dos etapas que como se puede

observar en la Figura 4.15:
(B.1) El proceso de actualizacion de ontologia via eventos.

(B.2) El proceso de ML para la creacion de los clusteres de desempefio laboral
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O

(B.1) Actualizacion de la ontologia via eventos

(B.2) Proceso de ML para la creacion de clisteres
Perfiles de

usuarios Yy cursos -

Figura 4.15 Procesos de actualizacion de la ontologia del SR hibrido basado en

ontologia y ML
(B.1) Proceso de actualizacion de ontologia via eventos

En la ontologia se almacena la relacion entre los cargos y las areas de conocimiento, que
viene dada por las habilidades con atributos, asi como el nimero de veces (N) que esta
presente esa habilidad, el promedio de su NE y el promedio del GA, esto se calcula
tomando en cuenta al nimero de usuarios que poseen la habilidad. Las relaciones son
determinadas, y sus atributos calculados, a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento de perfiles de usuarios via eventos en la ontologia. La Figura 4.16, muestra

la representacion de los datos basada en ontologia.

Para el sustrato de la ontologia, se definen nuevas entidades, relaciones y atributos,
a las taxonomias y se permite hacer inferencias, que se usaran en un filtrado semantico.
Se contempla, entre las nuevas relaciones, sindnimos y usos de términos en otros idiomas.
Para efectos de la prueba de esta propuesta, se consideraron el uso de términos en
castellano y el inglés de forma indistinta, debido al uso comun en el dominio utilizado.
En el caso de areas de conocimiento, se manejan en sus entidades relaciones del tipo “es
de interés” para indicar, que a los usuarios que posean una habilidad relacionada con esas
entidades, les puede interesar desarrollar otras habilidades con otros conocimientos, para

obtener un perfil més integral.
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Sustrato

Areas de
Conocimiento

Areas de Conocimientos Cargos

Figura 4.16 Representacion de los datos basada en ontologia

Adicionalmente, en los sectores de desempenio laboral, las entidades de cargos
pueden tener relaciones “optar a” donde desde un cargo se puede optar a cargos similares
0 mayores, en una relacion de orden definida por un escalafon. Esto se puede apreciar en

la Figura 4.17.

Sustrato

Arcas de
Conocimiento

Puede
Interesar

Arcas de Conocimientos Cargos

Figura 4.17 Nuevas relaciones soportadas entre entidades de la

Ontologia
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Dada la ontologia se propone un filtrado semantico para determinar las habilidades
afines y ontologicas. Las primeras se determinan como se indico anteriormente, y las

segundas son el producto de usar relaciones “son de interés” en la ontologia.
(B.2) Proceso de ML para la creacion de los clusteres de desempeiio laboral

Una alternativa para el calculo de las habilidades afines es utilizando ML. Se propone
utilizar algoritmos no supervisados de clustering, sobre las instancias de las entidades de
cargos, para agrupar cargos similares, estas agrupaciones estan basadas en la similitud de
las habilidades asociadas a los cargos. La agrupacion de cargos de desempeio laboral,
basada en la similitud del conjunto de habilidades, puede ser utilizada para determinar el
conjunto de cargos afines a un cargo determinado, o un conjunto de habilidades de un
usuario en particular. A partir de la agrupacion de cargos determinada, se puede establecer
como las habilidades afines aquellas que aparecen con mayor frecuencia en los cargos de

la agrupacion, que el usuario no posee.
(C) Proceso de recomendacion del SR hibrido basado en ontologia y ML

Para el proceso de recomendacion se necesitan determinar las habilidades propias del
usuario a mejorar, asi como, las habilidades afines y ontoldgicas que se deben desarrollar.

La Figura 4.18 representa el proceso que se lleva a cabo para determinar dichas

habilidades.

Para un usuario U, haciendo uso de sus habilidades propias (Hp), se identifican los
cargos en que estas habilidades son utilizadas, y se determina via filtrado de coberturas
los posibles cargos afines (Ca). Esto se realiza por dos vias, la primera, identificando
aquellos cargos donde las habilidades del usuario cubren un porcentaje de las habilidades
asociadas al cargo, y la segunda, identificando aquellos cargos, cuyas habilidades
asociadas, cubren un porcentaje de las habilidades del usuario. En este proceso, puede
pasar, que una habilidad del usuario no estd asociada a ningun cargo, en este caso, €s
posible buscar cargos afines, utilizando habilidades asociadas a areas de conocimiento

vecinas, subiendo un nivel en la taxonomia.
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Habihidad
AC + NE+GA

Filtrado de
cobertura

e

Optar a

.’\K‘.h de
conocimiento (AC) Usuario U

Figura 4.18 Determinacion de las habilidades en el SR hibrido basado en ontologia

Sobre los posibles cargos afines (Ca) se realiza un filtrado utilizando la relacion
“optar a”, que evita considerar cargos “inferiores al actual”, dado una relaciéon de orden
impuesta por un escalafon, obteniéndose los cargos afines filtrados ontologicamente (Co).
Con los cargos afines (Ca), los cargos ontologicos (Co) y el cargo propio (Cp) se proceden
a determinar las habilidades afines (Ha) “mas frecuentes”. Posteriormente, a partir de las
habilidades propias del usuario (Hp) y las habilidades afines (Ha) se obtienen las

habilidades ontoldgicas (Ho), las cuales vienen dadas por las relaciones “son de interés”.

La Figura 4.19, representa el procedimiento para el célculo de las habilidades afines,
basadas en los clusteres de areas de desempeiio laboral. Para un usuario (U), con un cargo
propio (Cp) y sus habilidades propias (Hp), se predice el cluster al que pertenece; los
cargos que lo conforman pasan a ser los cargos afines (Ca). Una vez identificados estos

cargos, se sigue segun el procedimiento similar anterior. Para este fin, es importante
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destacar que, si un cargo aparece por primera vez, se debe asignar a uno de los clusteres

» Habihidad

existentes.

Areas de
conocimiento (AC) Usuario U

Figura 4.19 Determinacion de las habilidades a partir de ML en la ontologia en
el SR hibrido basado en ontologia y ML

Una vez identificadas las habilidades a desarrollar y/o mejorar, prosigue el proceso
de recomendacion de forma similar al SR basado en taxonomia. Se aplica un filtrado
semantico y uno basado en contenido, para determinar una prediccion inicial de cursos,

que se refina y ordena, aplicando una heuristica para la recomendacion final.

4.1.3 Sistema de recomendacion hibrido basado en ontologia y ML con

endorsements

En LinkedIn, los usuarios de la RRSS pueden avalar las habilidades de otro usuario, estas

certificaciones se conocen como endorsements. Con el objetivo de mejorar la precision
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de las recomendaciones del sistema, se propone para una tercera version del este, tomar
en cuenta, para la construccion del perfil de usuario, los endorsements para certificar

alguna habilidad que se incorpore en el perfil de un usuario.

El sistema se compone de cuatro procesos principales como se muestra en la Figura 4.20:
= (A) Proceso de creacion de perfiles.
= (B) Proceso de actualizacion de ontologia.
= (C) Creacion de perfil de usuario objetivo.

= (D) Proceso de recomendacion del SR hibrido basado en ontologia y ML.

( (A) Proceso de creaciéon de perfiles )

Perfiles de (B) Procesos de actualizacion

Usuarios ;
Transductor de la ontologia
Semantico =
a:= l
A
Transductor .:::
Seméntico =
Perfiles

de Cursos

J

© g
Creacion de perfil de usuario
(D) Proceso de
g recomendacién
Habilidades E7
Usuario avaladas o=

Perfil de Usuario
objetivo

'

Recomendacion de
Cursos

[ Transductor Semantico

Figura 4.20 Procesos del SR hibrido basado en ontologia y ML con endorsements

El sistema tiene una fase off-line, conformada por los procesos de construccion de
los perfiles (A) y los procesos de actualizacion de la ontologia (B), los cuales se

describieron en la segunda propuesta.

La fase on-line, conformada por el perfilado del usuario objetivo (C) y el motor de

recomendacion (D), donde la principal diferencia con el sistema anterior es que se
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considera como entrada adicional del SR, para la creacion del perfil del usuario objetivo,

los endorsements, los cual se toma en cuenta en la construccion de la recomendacion.
(C) Proceso de creacion del perfil del usuario objetivo

Este proceso difiere con la version anterior del sistema, en la etapa de transduccion
semantica, al incorporar la codificacion los endorsements (E), en el perfil de usuario. En
la informacion obtenida, del registro de LinkedIn del usuario al que se la va a hacer la
recomendacion, estan los endorsements y haciendo uso de los algoritmos de codificacion
de habilidades, se determina el cddigo jerarquico de area de conocimiento, para el NE y
GA, se utilizan heuristicas que toma en cuenta la frecuencia relativa de la cantidad de
usuarios que avala la habilidad. Los endorsements forman parte del perfil del usuario al
cual se le va a realizar la recomendacion y en el proceso de recomendacion se toman en

cuenta como habilidades que el usuario ha logrado.
(D) Proceso de recomendacion

En el proceso de recomendacion, si los endorsements no estan en el conjunto de las
habilidades propias, se debe considerar que el usuario los posee en las etapas de filtrado,

de tal forma que no es necesario recomendar cursos que las desarrolle.

En la Figura 4.21 se observa que en la determinacion de las habilidades afines (Ha)
al coincidir con habilidad una avalada (E), la habilidad afin (Ha) se considera como
habilidad propia (Hp), adicionalmente, en el caso de cursos a recomendar, donde aparezca

como habilidad requerida una habilidad avalada, esta se considera como lograda.
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Habilidad
» AC + NE+GA

Cargos

Areas de
conocimiento (AC) Usuario U

Figura 4.21 Determinacion de las habilidades a mejorar o desarrollar para un usuario

particular en el SR hibrido basado en ontologia y ML con endorsements

4.2 Disefno de bajo nivel

En las proximas secciones se abordara el disefio de bajo nivel de las diferentes

versiones propuestas del sistema.
4.2.1 Sistema de Recomendacion hibrido basado en taxonomia

En la primera version del SR se plantea como estrategia mantener almacenados todos los
datos de los perfiles de usuarios y cursos, dado que, para dar una recomendacién se
procesan todos los perfiles. Para el proceso de construccion de los perfiles se hace uso de

unas taxonomias.
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El motor de recomendacion comprende cuatro filtrados, dos etapas de filtrado
colaborativo, una de filtrado por contenido y un filtrado heuristico. La arquitectura esta
representada en la Figura 4.22, en donde se pueden observar la fase de creacion de perfiles

(A) y la fase de recomendacion (B).

Usuarios Cursos de
en RRSS LLL enla
WEB Criterios de

Busqueda

Criterios de
Busqueda

@ Taxonomla

[Transductor Semantlcoj

(A) Creacion de perfiles

Perfiles Perfiles
Usuarios Cursos

»il =L [Tmsdm :)

Taxonomia

Perfiles de Usuanos Perfiles de Cursos

(B) Proceso de recomendacion

@ . @ 'Habilidades Propias y Afines

( Filtrado Colaborativo de Usuarios ) Filtrado Basado en Contenido j
@ Sectores Desemperfio Aﬁnes‘ » @ ‘ Prediccion Inicial de Cursos
[ Filtrado Colaborativo de Usuarios ] (Heuristica de Filtrado y Ordenamientoj Re%orrgndacién
€ Lursos

Habilidades Afines ' 'Recomendaci()n de Cursos

Figura 4.22 Arquitectura SR hibrido basado en taxonomia

La fase (A) consta de dos procesos, el proceso 1, para la construccion de los perfiles
de usuarios y el proceso 2 corresponden a la construccion de perfiles de cursos. La fase
B estd conformada por los procesos del 3 al 6, que corresponden a cada una de las

diferentes etapas de filtrado SR. A continuacion, se describen cada uno de ellos.
(A) Creacion de los perfiles de usuarios y de cursos

Como se indico en el capitulo 3, los perfiles de usuario contienen informacion

demografica, informacion del sector de desempeiio laboral y de las habilidades.
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Para la representacion del area de conocimiento de las habilidades y de los cargos de
desempetio laboral, de los perfiles de cursos y usuarios, se utiliza dos taxonomias. Para
su construccion se siguieron los pasos propuestos por (Centelles, 2005), los cuales se

detallan a continuacion:

Delimitar la realidad que sera representada por la taxonomia, se representan los
sectores de desempeiio laboral (cargos) y las areas de conocimiento, donde se
circunscriben las habilidades, para ambos casos se define como dominio profesional el de

desarrollo de software.

Extraccion del conjunto de términos o categorias que representan dicha realidad,
para este paso se definen las fuentes de informacion, para las areas de conocimiento, se
utilizan los registros profesionales de LinkedIn y el curriculo de computacion (ACM &
IEEE, 2020), y para los sectores de desempefio laboral los registros profesionales de
LinkedIn y estructuras organizativas de empresas y unidades de desarrollo de software.

Como mecanismo de extraccion se utilizé el anélisis de los registros y documentos.

Control terminologico de los términos o categorias, en este paso se realizan dos
tareas. En primer lugar, se identifican los términos que designan un mismo concepto, se
incluyen abreviaciones y anglicismos, determinando cuales se consideran preferentes y
cuales se consideran sindnimos. En segundo lugar, se da una forma correcta y consistente
a los términos en ambas taxonomias. Como resultado de este paso es el establecimiento

de la relacion de equivalencia entre todos los términos de la taxonomia.

Establecimiento del esquema y la estructura de organizacion de los términos o
categorias, este paso incluye los criterios utilizados para dividir y agrupar las categorias.
El modelo estructural define el tipo de relacion que se establece entre las agrupaciones,
derivadas del esquema de organizacion. En el caso de las dos taxonomias definidas, se
aplicé modelos arbdreos, basado en la relacion ‘parte de’. En este paso se colocaron los
términos hojas a un mismo nivel y al definir la profundidad, se requeria utilizar la minima
profundidad que no comprometiera la capacidad de representacion de ambas taxonomias,

con la finalidad de poder realizar multiples evaluaciones.
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Luego de definir las taxonomias, para la construccion de los perfiles, transductores
semanticos hacen uso de codificadores para los sectores de desempefio laboral y las
habilidades de usuarios, dados los diferentes contextos en sus registros de RRSS. La
codificacion se hace de acuerdo con codigo jerarquico haciendo uso de las taxonomias.
Para determinar el NE y GA de las habilidades, el codificador hace uso de listas de

términos y reglas para su estimacion.

Un proceso similar es utilizado para perfilar los cursos y codificar sus habilidades,

tanto las que se desarrollan, como las que se tienen como requisitos para tomar el curso.
A continuacion, se describe el proceso de codificacion de las habilidades de usuarios:
Para el proceso se tienen las siguientes entradas:

Context, : Contexto de la organizacion o, agrupa los campos asociados a cada una

de las organizaciones en el registro de LinkedIn para cada usuario
Sieve : Lista de términos a filtrar.
SL_List; : Lista de términos que indica en nivel de especialidad i.
Y la salida dado un usuario u; € U se define:
Skill; : Conjunto de Habilidades del usuario

Para codificar las habilidades del usuario se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Codificacion de habilidades de usuario
Entrada: Context,, Sieve, SL_List
Skill'« @

1
2 Phrases « Split(Contexty ty,q;- Descriptions)

3 Para Phrase € Phrases hacer

4 SL « SL_Estimator(Phrase,SL;;s, Experience(Context cryar))

5: UG <« UG_Estimator(Phrase, Contextytyqr- FI, Contextyciyqr- FF)
6 MatchCodes' « @

7 Codes' « @

8 Para word € Phrase hacer
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9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

MatchCodes' « MatchCodes' U Onto_Get_KA_Code(word)
Para Code € MatchCodes' hacer

Si Code.mandatory entonces Skill; « Skill; U Code

Si Code. leaf entoces

Para Path € MatchCodes' hacer
Si Path In Code hacer Codes’ « Codes’ U Code

SCodes’ « MS2S(Codes’, MostCommon)
Para Scode € Scodes' hacer

Skill' « Skill" U (SCode,SL,UG)

Skill; « MS2S(Skill")

Salida: Skill;

Donde:

Onto_Get_KA_Code(word), obtiene de la ontologia los codigos desde la raiz
de todas las entidades perteneciente a taxonomia de areas de conocimiento,

donde el termino word aparece es su descripcion.

SL_Estimator(), Estima el nivel de especialidad.

UG_Estimator (), Estima el grado de actualizacion.

UG _Split(Text), separa el texto Text en frases seglin los signos de puntuacion.

MS2S(MS, c¢), construye un conjunto con los ¢ elementos mas frecuentes en el
multiconjunto MS, si c es omitido se construye con todos los elementos y en
caso de que c sea la constante MostCommon, se construye con los elementos

que con la mayor cantidad de frecuencia.

Como requerimiento se tiene que las habilidades deben estar definida en los mismos

términos, tanto en los perfiles de usuarios como en los perfiles de cursos, es decir, se tiene

que utilizar las mima codificacién en ambos casos.

(B) Proceso de Recomendacion

Luego de construir los perfiles de los usuarios y de cursos, se ejecutan el proceso de

recomendacion, el cual consiste en cuatro etapas, como se observa en la Figura 4.23, las

etapas 3 y 4 de filtrado colaborativo, donde se determinan los sectores de desempefio
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laboral afines y las habilidades afines, respectivamente. La etapa 5 se corresponde a un
filtrado basado en contenido, en donde se realiza una prediccion inicial de cursos, y
finalmente, en la etapa 6 se aplica una heuristica de filtrado y ordenacion para determinar

la prediccion final de cursos de LL.

Perfiles Perfiles
Usuarios Cursos

.

(B) Proceso de recomendacién

@ ' @ 'Habilidades Propias y Afines

[ Filtrado Colaborativo de Usuarios Filtrado Basado en Contenido j

@ Sectores Desempefio Aﬁnes‘ » @ ‘ Prediccion Inicial de Cursos

( Filtrado Colaborativo de Usuarios j [Heuristica de Filtrado y Ordenamjento) Recomendacion
de Cursos

Habilidades Afines ' .Recomendacién de Cursos

Figura 4.23 Algoritmo de recomendacion del SR hibrido basado en taxonomia

El proceso de recomendacion sigue el algoritmo general representado en la Figura

4.24, en donde 3, 4, 5 y 6 corresponden a las etapas de filtrado de la Figura 4.23.
A continuacion, se explican cada una de las etapas de filtrado.

(3) Filtrado colaborativo para determinacion de los sectores de desempefio laboral

afines

Para los perfiles usuarios se determinan sus posibles sectores de desempefio laboral
afines. Dado un usuario y haciendo uso de su lista de habilidades propias (S), se procede
a buscar en el resto de los usuarios aquellos con mayor similitud, utilizando para ello la
funcion de similitud de coseno con un umbral de corte. Finalmente, se seleccionan, los

sectores de desempeio laboral diferentes a los del usuario, mas frecuentes.
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Carga de perfiles de usuarios y cursos
Tomar el proximo perfil de usuario -
F -« - ies el final?

v

Calcular sectores laborales afines a partir de la
habilidades propias

v

Calcular habilidades afines a partir de sectores @
laborales propios y afines

v

Calcular la prediccion inicial de cursos con las
habilidades propias y afines

v

Calcular la prediccion de cursos para cubrir las
habilidades de prerrequisitos no logrados

v

Calcular la prediccion de cursos por dreas
afines splicando restricciones

Filtrar cursos con las habilidades a desarrollar
solapadas

Figura 4.24 Algoritmo de recomendacion del SR hibrido basado en taxonomia

Se tienen para el proceso las siguientes entradas:
U : Perfiles de usuarios.
1 : Maximo sectores de desempeio laboral.
6 : Umbral de corte para la similitud taxonémica.

u : Umbral de corte para la similitud del coseno.

T =n—|JS; |, donde T =| AJS; |, donde representa el médximo niimero de sectores

laborales afines

Y la salida:

Sectores de desempeio laboral afines para los usuarios.
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Ahora, dado un usuario u; € U se define:
JS; : Sectores de desempefio laboral del usuario i.
AJS,; : Sectores de desempefio laboral afines del usuario i.
S; : Habilidades del usuario i.
Para determinar los sectores de desempefio laboral afines, dadas las habilidades

propias de los usuarios, se hace uso de un filtrado colaborativo utilizando la funcion de

similitud del coseno, y se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Determinacion Sectores de desempeiio laboral afines

Entrada: U,n,60,u,t

1 Para u; € U hacer

2 AJS <@

3 Para u; € ({U} — {u;}) hacer

4. u, v < uv_Cal(s;, S;, 9)

5 Si Cos_SIM (u,v) > u entonces

6 A]S < AJSU{jlj€]Sij&]Si}
7 AJS; « MS2S(AJS, 1)

Salida: AJS;

(4) Filtrado colaborativo para la determinacion de habilidades afines

Se determinan las habilidades afines de los usuarios dados sus sectores de desempefio
laboral, propios y afines. Para este calculo, se hace uso de una funciéon de similitud
taxondmica con la cual se comparan los sectores de desempeiio, y, si el resultado es mayor
a un umbral dado, se escogen las habilidades diferentes a las del usuario, para finalmente

quedarse con las de mayor frecuencia.
Para el proceso se tienen las siguientes entradas:
U : Perfiles de Usuarios.
y : Maximo cantidad de habilidades.

¢ : Umbral de corte.
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p =y—I|S; |, donde p =| AS; |, donde representa maxima cantidad de habilidades

afines
Y la salida:
Habilidades Afines para los usuarios.
Dado un usuario u; € U se define adicionalmente:
AS; : Habilidades Afines del usuario 1.
Adicionalmente se define la funcion:

SV (s,S) : Verifica que una habilidad s agregue valor a un conjunto de habilidades
S, es decir, que en el conjunto de habilidades no exista la habilidad, o en caso contrario

tenga un mayor nivel de especializacion o grado de actualizacion.

Para encontrar habilidades afines dadas las areas de desempefio propias y afines de

un usuario, haciendo uso de un filtrado colaborativo, se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Determinacion de habilidades afines

Entrada: U,y, ¢,p

1 Para u; € U hacer

2 AS <@

3 Para u; € (U — {u;}) hacer

4: Sidjs € (JS; UAJS;),3js' € ]S;:]JS_TS(js,js") > ¢ entonces
5: AS « ASU{s | s €S, SV(s,Si)}

6 AS; « MS25(AS,p)

Salida: ASi

(5) Filtrado colaborativo para la recomendacion inicial de cursos

Utilizando un filtrado por contenido, se procede a filtrar el catdlogo de cursos para
cada usuario, de tal forma que los cursos eleven el nivel de la especializacion y/o el grado

de actualizacion de las habilidades propias o ayuden a desarrollar las habilidades afines.

Para el proceso se tiene las siguientes entradas:
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U : Perfiles de usuarios.
C : Perfiles de catdlogo de cursos.
A : Maximo ntimero de cursos para la etapa.
6 : Umbral de corte para funcion de similitud.
 : Umbral de corte para grado de actualizacion.
Y la salida:
Prediccion de Cursos para los usuarios.
Dado un usuario u; € U adicionalmente se define:
CP; : Prediccion de cursos para el usuario i.
Asi mismo, para la manipulacioén de cursos se definen las siguientes funciones:
S2D(c) : Habilidades a desarrollar por un curso.
KA2D(s) : Area del Conocimiento de la habilidad a desarrollar.
SL2D(s) : Nivel de Especializacion para la habilidad a desarrollar.

Para la construccion de la prediccion inicial de cursos para los usuarios, se hace uso
de un filtrado por contenido utilizando una funcién de similitud taxonémica, para lo cual

se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Recomendacion inicial de cursos
Entradas: U, C, 1,6, w

1 Para u; € U hacer

2 CP <@

3 Para c € C hacer

4. Sids € S5;,3s'€ S2D(c): KA_TS(KA(s), K2A2D(s") > § entonces
5 SiUG(s) < wV SL(s) < SL2D(s") entonces

6 CP « CPU{c}
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: Continuar
8: Si3ds € AS;,3js' € S2D(c): KA_TS(KA(s),K2A2D(s") > 6

entonces
9: SiSL(s) < DL2K(s') entonces
10: CP « CPU{c}
11: CP; « MS2S5(CP, Q)
Salida: CPi

(6) Heuristica para el filtrado y el orden de los cursos

Se utiliza una heuristica para complementar y filtrar los cursos predichos en la fase

anterior. Se deben verificar los siguientes criterios para cada candidato:

1. Para cada curso propuesto, se debe comprobar que el usuario cumpla con los
requisitos, de lo contrario se afiaden otros cursos, que, cumpliendo las
restricciones demograficas, ayuden a desarrollar las habilidades necesarias,
en este proceso se limita el numero de fases de formacion como maximo a o,

este proceso se puede observar en la Figura 4.25, donde: f(cj,¢;) es la

relacion dada cuando ¢; desarrolla las habilidades que son prerrequisitos para

c; yelp.
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Figura 4.25 Desarrollo de Prerrequisitos

2. Se verifican restricciones demograficas de usuario, tanto a la prediccion

inicial del curso, como a los cursos afiadidos en el paso anterior.
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3. Si prediccion inicial de cursos es vacia, se recomiendan cursos relacionados

con las habilidades del usuario, aplicando restriccion demografica.

4. Para los cursos destinados a desarrollar las mismas habilidades, se

seleccionaron los clasificados mas altos.

5. Se verifica si hay cursos, cuyas habilidades a desarrollar sean un subconjunto
de las habilidades desarrolladas por otro curso, si este es el caso, se eliminan

de la prediccion inicial.

Para el proceso se tienen las siguientes entradas:

U : Perfiles de Usuarios.

C : Perfiles de Cursos.

6 : Umbral de corte para funcion de similitud.

¢ : Méaximo numero de cursos para los pasos 1 y 3.

o : Maximo numero de etapas para lograr los prerrequisitos.

1: Minima cantidad para recomendar cursos relacionados
Y la salida:

Recomendacion de Cursos
Dado un usuario u; € U se define:

CR; : Recomendacion de cursos para el usuario i.
Se definen adicionalmente las siguientes funciones:
SK2GSK(S): Conjunto de Areas de Conocimiento de las Habilidades.

GS2D(c) : Conjunto de Areas de Conocimiento de las Habilidades a desarrollar por

un curso.
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PRKA(c): Areas de Conocimiento prerrequisitos de un curso.

RKA(c) : Areas del Conocimientos relacionadas a un curso.

CV(c) : Valoracién de un curso.

ADR(u, c) : Aplica restricciones demograficas de usuario a un curso.
F:u X c - true, false

Para el filtrado heuristico de la prediccion final de cursos para los usuarios, se tiene

el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Recomendacion final de cursos

Entradas: U, C, §,¢,0,¢

1 Para u; € U hacer

2 CR <@

3 PRCP « @

4. CP < CP;

5: GS « SK2GSK(S;)

6 Para rango(1..0) hacer /I paso 1

7 CPI < @

8 Para c € CP hacer

9: Para k' € PRKA(c) hacer

10: Si =(3k € GS: KA_TS(k, k") > &) entonces
11: Para ¢’ € C hacer

12: Sidk"” € GS2D(c"): KA_TS(k' k') > 6 entonces
13: CPI « CPI U {c"}

14: GS' < GS'UGS2D (k"

15: CP « CPI

16: PRCP < PRCP U CPI

17: GS « GSUGS'

18: Para c € CP; hacer // paso 2
19: Si ADR(U;, ¢) entonces

20: CR « CRU{c}

21: CR « CR U MS2S(PRCP, ¢)

22: Si| CR |< 1 entonces // paso 3
23: GS « SK2GSK(S;)

24 CP <0
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25: Para c € C A ADR(u;, ¢) hacer

26: Si 3k € GS,3k’'€ RKA(c): KA_TS(k,k") > 6 entonces
27: CP « CP U {c}

28: CR « MS2S(CP, A"

29: Parac € CPR Ac’' € (CPR — {c}) hacer // Paso 4
30: SiS2D(c) = S2D(c) ACV(c) > CV(c") entonces
31: CPR « CPR —{c"}

32: Parac € CPR Ac’' € (CPR — {c}) hacer // Paso 5
33: SiS2D(c") € S2D(c) entonces

34 CPR « CPR —{c"}

35: CR; <« CR

Salida: CRi

4.2.2 Sistema de recomendacion hibrido basado en ontologia y ML

A partir del SR hibrido basado en taxonomia, se propone utilizar una ontologia para
mejorar el rendimiento, y optimizar la prediccion del SR para los cursos de LL. En tal
sentido, se enriquecen las taxonomias existentes con el fin de modelar el conocimiento
relacionado con las habilidades de los usuarios y los sectores de desempefio laboral.
Utilizando los datos de los perfiles de registros profesionales de LinkedIn, se
determinaron las habilidades utilizadas en los diferentes empleos y sectores de
desempetio laboral. Estos ultimos, se agruparon utilizando técnicas de ML para predecir

afinidades dado un nuevo perfil de usuario a partir de los sectores de desempefio laboral
o habilidades.

Para el proceso de recomendacion, se propuso un sistema hibrido de tres etapas:
filtrado semantico, que hace uso de la ontologia, para determinar las habilidades a
actualizar y/o desarrollar; un filtrado por contenido, para la prediccion inicial de los
cursos; y una heuristica, para obtener la oferta final de cursos a recomendar. La

arquitectura del SR propuesto se presenta en la Figura 4.26.
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Figura 4.26 Arquitectura de SR hibrido basado en ontologia y ML

El sistema se compone de dos fases principales: la fase off-line (I), en la que se
construyen los perfiles de usuario (A) y (B), se cargan las definiciones y se construyen
los modelos (C) y (D); y una fase on-line (II), en la que se realiza el proceso de
recomendacion de cursos, para lo cual, debe construir el perfil del usuario al que se le va

a dar la recomendacion (1), la cual se realiza en tres etapas de filtrado (2,3 y 4).

Antes de explicar el proceso de recomendacion, se describe el proceso previo de la
definicion de la ontologia utilizada en esta propuesta y el proceso de ML, que estan

implicados en la recomendacion.
Definicion de la Ontologia

Aunque la taxonomia tiene una muy buena relacion representacion-eficiencia,
muestra limitaciones al momento de representar la realidad. Ante la necesidad de tener

un modelo, como alternativa al almacenamiento y procesamiento de todos los perfiles de
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usuario del SR basado en taxonomia, se hace uso de una ontologia por la riqueza que

ofrece para representar la realidad y la capacidad de realizar inferencias.

La construccion de la ontologia siguié un proceso iterativo, el cual se basé en las
metodologias Ontology Development 101 (Noy & Mcguinness, 2001) y Methontology

(Fernandez, Gomez-Pérez, & Juristo, 1997), siguiendo los siguientes pasos:

Paso 1: Proposito de uso de la Ontologia y las preguntas a las que la informacién

almacenada dara respuesta.

La ontologia, en su sentido méas amplio, busca representar cargos, habilidades y las
relaciones existentes entre ellas, adicionalmente, debe ofrecer la capacidad de representar
diferentes agrupaciones de los cargos bajo el criterio de similitud en funcion de las

habilidades que utilizan.

Como ya se habia definido antes, una habilidad estd referida a conocimiento
especifico, que puede ser tedrico y/o practico, y este se encuentra circunscrito a diferentes
categorias en una relacion jerarquica que parte de lo mas general del dominio de
aplicacion. Asi mismo, se deben representar las diferentes relaciones que se pueden

encontrar entre las habilidades.

Con relacion a los cargos, de forma similar, estos se circunscriben a diferentes
categorias en una relacion jerarquica que parte de lo mas general del dominio de
aplicacion. Asi mismo, se deben poder representar sus requisitos y un orden parcial

referidos a un escalafon de cargos.

Las principales preguntas a las que dard respuesta la ontologia estan relacionadas

con:
= El conjunto de requisitos de un cargo.
= (Categorias en la jerarquia a las que pertenecen un cargo.

= El conjunto de términos asociados a un cargo a lo largo de la jerarquia.
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= La pertenencia de un cargo en el grupo formado por los cargos de menor

nivel, dado segun la relacion de orden impuesta por el escalafon.
= El conjunto de habilidades promedio utilizada en el ejercicio de un cargo.
= Las aéreas de conocimientos que son de interés a otra.
= El conjunto de cargos donde es utilizado un conocimiento especifico.

= El porcentaje de cobertura de un conjunto habilidades dado, sobre las

habilidades utilizadas en un cargo.

= El porcentaje de cobertura de las habilidades de un cargo dado, sobre un

conjunto de habilidades.

= Los conocimientos especificos “hermanos” en la jerarquia que comparten un

ancestro de conocimiento especifico dado.

Paso 2: Definicion del dominio de la ontologia.

Aunque la ontologia debe ser lo suficientemente general para representar cualquier
dominio de aplicacion, el dominio de aplicacion sobre el cual se realiz6 el levantamiento
de conocimiento fue desarrollo de aplicaciones de software, basandose en las taxonomias
de area de conocimiento y cargos de desempefio laboral de la version del SR basado en

taxonomia.

Paso 3: Elicitacion de conocimiento.

Para la adquisicion de conocimiento se utilizd, el analisis de los registros de usuarios
de LinkedIn, la descripcion de cursos de LL en la web, estructura organizativa de

empresas de desarrollo de software y el curriculo de ACM.

Paso 4: Modelo conceptual.

Paso 4.1: Definiciéon de Clases. La Tabla 4.1 muestra las definiciones de las
diferentes clases, su identificacion, descripcion, asi como su naturaleza o tipo: sustrato,

si sus instancias son definidas en la elicitacién de conocimiento; si son actualizadas via
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eventos, por los registros utilizados para entrenamiento; y, por ultimo, ML, si las

instancias son productos del resultado de los diferentes algoritmos de agrupamiento.

Tabla 4.1 Clases de la ontologia

Clase Descripcion Tipo

Area Categoria general en la que se divide el dominio de Sustrato
conocimiento, por ejemplo: Computacion

Sub-Area Diferentes categorias generales que contiene un area de Sustrato
conocimiento, por ejemplo: Lenguajes

Especialidad  Diferentes ramas de conocimiento especificos en las que Sustrato
contiene una subarea de conocimiento, por ejemplo:
Lenguajes de Programacion

Sub- Diferentes categorias que contiene una especialidad. Sustrato

Especialidad  Agrupa el conocimiento comun de los diferentes
conocimientos especificos, por ejemplo: Leguajes de
programacion Orientados a Objetos

Conocimiento Conocimiento  especifico que pertenece a una Sustrato
subespecialidad. Se corresponde con el nivel mas particular
(hojas) en la jerarquia de area de conocimiento. Pueden
detonar el dominio de tecnologias, herramientas, software,
etc. Por ejemplo, Lenguaje de Programacion Java

Sector Categoria general en la que se divide el dominio laboral, Sustrato
por ejemplo: Tecnologia Informacién y Comunicacién

Campo Diferentes categorias generales que contiene un sector Sustrato
laboral, por ejemplo: Desarrollo de Software

Tipo Naturaleza de los diferentes cargos contenidos en campo, Sustrato
por ejemplo: Desarrollador

Dominio Areas particulares contenidas en un tipo de cargo, por Sustrato
ejemplo: Desarrollo de Aplicaciones Moviles

Cargo Cargo especifico en un dominio de cargo. Se corresponde  Sustrato
con el nivel mas particular (hojas) en la jerarquia de
sectores de desempeiio laboral, por ejemplo: Desarrollo de
Aplicaciones moviles 10S Nativo.

Requisito Requisitos especificos de un cargo. Pueden ser de Sustrato
diferentes  tipos  (deseables, obligatorios).  Estan
relacionados con la edad, experiencia, formacion
académica, entre otras. Por ejemplo, mas de 10 afios de
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experiencia, ingeniero en computacion, dominio del idioma

inglés.
Habilidad Nivel de experticia y grado de actualizacion asociado a un  Actualizado
area de conocimiento via evento
Clister Grupo de cargos afines ML

Paso 4.2: Jerarquia de Clases, ésta viene dada por las diferentes relaciones entre las

clases de la ontologia, las cuales se describen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Relaciones de la ontologia

Relacion Descripcion Cardinalidad Clases
Es un Pertenece a una categoria 1:1 Entre clase adyacentes
perteneciente a una
jerarquia
Es igual Las  descripciones  son 1:1 Entre clase iguales
sindnimos perteneciente a una
jerarquia
Es de interés Un conocimiento es de I:N Entre conocimientos
interés para otros
conocimientos
Involucra Una habilidad involucra o es 1:1 Habilidad = Conocimiento
sobre un  conocimiento
especifico
Posee Un cargo se hace uso de un I:N Cargo - Habilidad
conjunto de habilidades Claster > Habilidad
Un Claster posee conjunto de
habilidades como Centroide
Incluye Un Cluster incluye un I:N Claster = Cargo
conjunto de cargos
Tiene Un cargo tiene un conjunto I:N Cargo > Requisitos

de requisitos

Paso 4.3: Definicion de atributos. En la ontologia las clases poseen atributos, en la

Figura 4.27, se muestran las clases y sus atributos, asi como las relaciones entre ellas. Es

de notar que un conocimiento se representa jerarquicamente en términos de: area, subarea,

especializacion, subespecializacion y conocimiento especifico; y asi mismo se utiliza una
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jerarquia para representar un sector de desempefio laboral (posicién) compuesto por:

sector, campo, tipo, dominio y puesto de trabajo especifico.

Esigua a Esigua a Esigua a Esigua a Esigua a

Sub-area | Especialidad Gubespecia]idad I Conocimiento |
> Es de Interes

| Area |
Esun Esun Esun Esun
Codigo c— Codigo  [€—— Codigo Codigo  [€— Codigo
Descripcion Descripcion Descripcion Descripcion Descripeion

Involucra

——
Cluster Habilidad | | Requisito

Posee N
Tipo Cantidad Tipo

Nimero Nivel Espec. Descripcion

Actualizado Valor

mc]uy\e\A Posee /iene

.. )
I Sector | Campo Tipo Dominio I Cargo |
> Promueve

N Esun Esun Esun Esun
Codigo < Codigo  [€— Codigo Cédigo  [€— Codigo
Descripcion Descripcion Descripcion Descripeion Descripcion
J \ J

A A

Esigua a Esigua a Esiguaa Esigua a Esigua a

Ui

1

(]

Figura 4.27 Clases y relaciones de la ontologia

Machine Learning

La idea de utilizar ML es que el desempeiio del SR mejore con la experiencia, es decir,
en la medida en que se tenga una mayor cantidad de usuarios del sistema, este mejore la
calidad de las recomendaciones, esto es particularmente util cuando se tienen grandes
cantidades de datos con regularidades implicitas, y donde los programas se deben adaptar

de forma dinamica para responder a los cambios en el contexto.

Al utilizar una ontologia para representar las relaciones entre areas de conocimiento,
los sectores de desempefio laboral y las habilidades, los dos primeros filtrados del SR
basado en taxonomia, son reemplazados por un filtrado semantico y se simplifica el
filtrado heuristico. El filtrado semantico se implementa de forma alternativa con dos
algoritmos: uno basado en reglas y coberturas de habilidades, y otro que predice la
pertenencia de un cargo o un conjunto de habilidades, a una agrupacion de cargos, donde

los miembros del grupo comparten cierta similitud.

111



Para la construccion de la agrupacion de cargos se hace uso algoritmos de
agrupamiento (clustering), que consisten en reunir vectores en grupos segun un criterio,
que normalmente es similitud o distancia. Dado la naturaleza del problema son interés
estos algoritmos, al tratarse de algoritmos de ML no supervisado. En la implementacion
del sistema se utilizan dos algoritmos de clustering, con la finalidad de ir agrupando a los
usuarios, de acuerdo con la similitud de habilidades y puestos de trabajo. Dado que a
priori no se tiene una agrupacion, para efectos de evaluar el comportamiento del sistema
propuesto, se selecciona un algoritmo de cluster globular y uno basado en densidad. Entre
los algoritmos de cluster globular se selecciona K-means, por ser de facil implementacion
y tener un buen efecto de agrupacion tanto para conjuntos de datos grandes o pequefios.
De los algoritmos basados en densidad se selecciona DBSCAN, ya que identifican

clusteres de formas arbitrarias y son robustos ante la presencia de ruido.

Para aplicar el algoritmo K-means se hace uso de la distancia, determinada a partir
de la similitud de las habilidades encontradas en los sectores de desempefio laboral, y
encuentra los centroides para los clusteres, cuya cantidad se define a priori utilizando el
método del codo; estos algoritmos pueden presentar problemas de ruido y los valores

atipicos.

El algoritmo DBSCAN, puede crear agrupaciones de forma arbitraria a partir de
identificar regiones densas, estos algoritmos presentan una mejor inmunidad a ruidos y

valores atipicos.

(D) Fase Off-line

Un elemento clave para el buen rendimiento de los SR es garantizar la riqueza de la
mineria de datos semanticos, y evitar la pérdida de informacién obtenida de la
recuperacion de datos. Esta fase tiene como objetivo construir modelos de datos para
representar el dominio de las habilidades y los sectores de desempefio laboral, por areas

de conocimiento.

Se construyen los perfiles de los usuarios y de los cursos mediante transductores (A

y B) que hacen uso de la ontologia, previamente cargada como grafo de conocimiento. A
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partir de los perfiles de usuario, se actualizé la ontologia mediante eventos (C), es decir,
se actualizo el modelo con las relaciones entre sectores de desempeio laboral y las areas
de conocimiento segun las competencias de los perfiles de usuario; y finalmente,
mediante ML (D), se agruparon las posiciones de las entidades en la ontologia utilizando

los algoritmos DB-SCAN y K-means.

(IT) Fase On-line

Esta es la etapa en la que se hace la recomendacion de cursos. Esto implica dos procesos,
un transductor semantico (1) que toma el registro del usuario y genera su perfil, de manera
similar a los perfiles de usuario, explicado anteriormente, y el proceso de recomendacion

hibrido compuesto por tres etapas (2,3 y 4), como se observa en la Figura 4.28.

La primera etapa corresponde a un filtrado semantico (2) para determinar las
habilidades propias, afines y las ontoldgicas; un segundo filtrado basado en contenido (3),
para la prediccion inicial de cursos, y finalmente, se aplica heuristica de filtrado y
ordenacion (4) para la recomendacion final de cursos de LL para la mejora y/o desarrollo

de habilidades profesionales con base al registro de un usuario.

113



Perfiles de
cursos

@ ( Transductor Semantico j @ ( Filtrado Semantico j
Habilidades propias, afines y
' Ontologicamente asociadas
EW » @ [ Filtrado Basado en Contenido ) »

az=|
2= ,
3 Perfil de ' Prediccion Inicial de Cursos Recomendacion
Usuario Usuario de Cursos

@ ( Heuristica de Filtrado y Ordenamiento )

Figura 4.28 Etapa On-line del SR hibrido basado en ontologia y ML

Para preparar las recomendaciones de cursos para cada uno de los usuarios, se utiliza
el algoritmo general, representado por la Figura 4.29, en donde, 2,3 y 4, corresponde las

etapas de recomendacion de la Figura 4.28.
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|

Cargar perfil de Usuario y Cursos

Calcular Habilidades Afines y Ontologicamentes
Asociadas

Calcular la Prediccion Inicial de Cursos con las
Habilidades Propias y Afines

+

Calcular la prediccion de Cursos para cubrir las
habilidades de Prerrequisitos no logrados

Calcular la Prediccion de Cursos por Area Afines
Aplicando Restricciones

|

Filtrar Cursos con las Habilidades a
Desarrollar Solapadas

Figura 4.29 Algoritmo de recomendacion del SR hibrido basado en ontologia y

ML

El proceso de recomendacion consiste en tres etapas, que se describen a continuacion.
(2) Filtrado semantico para la determinacion de las habilidades afines

Con la finalidad de determinar las habilidades afines para un usuario, primero se
determinan sus areas de desempeio laboral afines, a partir de sus habilidades, haciendo
uso de la ontologia. Para este proceso, se determina el conjunto de sectores de desempefio
laboral donde aparecen las habilidades propias del usuario y se realiza un filtrado de estas
de la siguiente forma: se seleccionan aquellos sectores de desempetio laboral afines, cuyas

habilidades estan cubiertas por un porcentaje dado de las habilidades del usuario, y/o se
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seleccionan aquellos sectores de desempeio laboral afines cuyas habilidades asociadas
cubran un porcentaje de las habilidades propias del usuario. En todo caso, del conjunto
de sectores de desempefio laboral afines se excluyen los sectores de desempeiio laboral

del usuario.

De forma alternativa, a partir de los sectores de desempefio laboral del usuario se
puede determinar a qué agrupaciones (clusteres), construidas segun los algoritmos de ML,
pertenecen. En el caso de un nuevo dato, es decir, un sector laboral de desempefio que no
forma parte de ninguna agrupacion de las obtenidas durante el entrenamiento, haciendo
uso de las habilidades del usuario se puede predecir la agrupacion a las que el usuario
pertenece. Dada las agrupaciones, el conjunto de los sectores de desempefio laboral que

pertenecen a cada una de ellas, conformaran los sectores de desempefio afines del usuario.

La prediccion de la agrupacion para un nuevo dato, en el caso de DBSCAN, se ubica
un nodo nucleo (core) con una distancia menor a un valor épsilon y se asocia al cluster al
que este pertenece, para el caso de k-means se ubica el centroide al que se tiene menor
distancia y se asocia a ese cluster. En ambos casos se utiliza como distancia la diferencia

a uno de la funcion de similitud, segun la ecuacion (4.8).

d =1 - Sim(SK,, SK,) (4.8)

Finalmente, se determina qué sectores de desempefio laboral afines son previos a los
sectores de desempefio laboral del usuario, en una relacion de orden impuesta por un
escalafon y los mismos son removidos de las areas de desempefio afines. Posteriormente,
con sectores de desempefio laboral, propios y afines, se determinan las habilidades afines,
que son las habilidades mas frecuentes asociadas a sectores de desempefio laboral afines
que agregan valor, es decir, que en el conjunto de habilidades no exista la habilidad o en
caso contrario, que tenga un mayor nivel de especializacion o grado de actualizacion a las
habilidades del usuario, por ultimo, se agregan a las habilidades afines aquellas
habilidades que agregan valor y que estan bajo la relacion “es de interés” en el grafo de

conocimiento a las habilidades propias y afines.
Dadas las entradas:

UJS, Conjunto de sectores de desempeiio laboral del usuario.
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USK, Conjunto de habilidades del usuario.

Para determinar las habilidades afines semanticamente se tiene el siguiente

algoritmo:

Algoritmo: Determinacion semantica de habilidades afines
Entrada: UJS,USK

1 R]S <@

2 RSK' <« @

3 Para sk € UKS hacer

4. RJS « RJS U Onto_Getjobs(js)
5: RJS « RJS — UJS
6

7

8

9

RJS « Onto_CutOff_Jobs(R]S,USK,ujkP, jskP)
RJS « RJS — Onto_Previous(R]S,UJS)
Para js € RJS hacer
: RSK' « RSK' U {sk,SV(USK,sk) A sk € Onto_Skills(js)}
10:  Para sk € (USK U MS2S(RSK, ¢)) hacer

11: RSK' « RSK' U {sk’,SV(USK,sk") Ask’' € Onto_IntSkills(sk)}
12:  RSK « MS2S(RSK', 1)
Salida: RSK

De forma alterna, para determinar las habilidades afines utilizando el clustering de

ML se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Determinacion de habilidades afines usando agrupamiento de ML
Entrada: UJS, USK

1 R]S « 0

2 RSK' <« @

3 Para js € UJS hacer

4: RJS « RJS U (Onto_Cluster_Pred(js) — {js})

5: RJS « RJS — Onto_Previous(RJS,UJS)
6

7

8

9

Para js € RJS hacer
RSK' « RSK' U {sk,SV(USK,sk) A sk € Onto_Skills(js)}
Para sk € (USK U MS2S(RSK, ¢)) hacer
RSK' « RSK' U {sk’,SV(USK,sk") Ask' € Onto_IntSkills(sk)}
10: RSK « MS2S(RSK', 1)
Salida: RSK

Donde:
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Onto_Get_Jobs(sk), realiza sectores de desempefio laboral de desempefio cuyos
usuarios tienen la habilidad sk registrado via eventos en la ontologia, se puede
configurar para utilizar habilidades registradas perteneciente a la misma
subespecialidad de sk cuando para la misma no se obtienen sectores de

desempefio laboral.

Onto_CutOff_Jobs(jobs, sks,uskp, jskp), realiza el filtrado de los sectores de
desempefio laboral, js, js € jobs,de acuerdo con un porcentaje jskp de cobertura
del conjunto de habilidades sks sobre las habilidades asociadas a sector laboral
de desempeiio js, js € jobs o un porcentaje skp de cobertura de las habilidades

del sector js,js € jobs sobre el conjunto de habilidades sks

Onto_Cluster_Pred(js), predice el clister para un sector laboral js segun la

agrupacion por ML en la ontologia.

Onto_Previous(RJS,U]JS), los sectores previos en RJS a UJS segun relacion de

orden dado por el escalafon en la ontologia.

Onto_Skills(JS;), son las habilidades de JS; representadas en la ontologia,

producto de actualizacion via eventos de los perfiles de usuario.

Onto_IntSkills(sk), son las habilidades de interés asociadas a las habilidades sk

representadas en la ontologia.

SV (SK, sk), funcion que verifica que la habilidad sk sea de valor para las

habilidades SK.

MS2S8(MS, c), construye un conjunto con los elementos ¢ mas frecuentes en el

multiconjunto MS.
RSK', Multiconjunto de habilidades afines.

RSK, Conjunto de habilidades afines.

(3) Filtrado basado en contenido para la prediccion Inicial de Cursos
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Utilizando un filtrado por contenido, se procede a filtrar del catalogo, los cursos que
eleven el nivel de la especializacién y/o el grado de actualizacion de las habilidades

propias, o ayuden a desarrollar las habilidades afines del usuario.
Dadas las entradas:
USK, Conjunto de habilidades del usuario.
RSK, Conjunto de habilidades afines del usuario.
C, Perfiles de la oferta de cursos.

Para determinar la prediccion inicial de cursos para el usuario se tiene el siguiente

algoritmo:

Algoritmo: Prediccion Inicial de cursos
Entradas: USK, RSK,C
CP' <0

1

2 Para c € C hacer

3 Si 3s € USK, 3s’ € SK2D(c): KA(s) = KA(s") entonces
4: Si UG(s) < w V SL(s) < SL2D(s") entonces

5: CP’ « CP' U {c}

6 Si ds € USK, 3js’ € SK2D(c): KA(s) = KA(s") entonces
7 Si SL(s) < SL2D(s") entonces

8 CP’ « CP' U {c}

9:  CP « MS2S(CP’, 8)

Salida: CP

Donde:
SK2D(c), Habilidades a desarrollar por el curso c.
KA(s), Area de conocimiento de la habilidad s.
SL(s), Nivel de especializacion de la habilidad s.
UG (s), Grado de actualizacion de la habilidad s.

MS2S(MS, c), construye un conjunto con los ¢ elementos mas frecuentes en el

multiconjunto MS.

CP’', Multiconjunto de prediccion de cursos para el usuario.
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CP : Prediccion de cursos para el usuario.
(4) Heuristica de Filtrado y Ordenamiento de Cursos para la prediccion final
Utilizando heuristicas se complementa y se filtra la prediccion inicial de cursos, de

la fase anterior. Para el perfil de usuario y catdlogo de cursos, se verifica:

1. Qué el usuario tenga las habilidades necesarias para abordar los cursos, en
caso contrario, se seleccionan cursos que las desarrollen, aplicando

restricciones demograficas.

2. Se aplican las restricciones demograficas de los usuarios a la prediccion

de cursos inicial y al resultado de la etapa anterior

3. En la prediccion de cursos se eliminan los cursos cuyas habilidades a
desarrollar sean iguales o un subconjunto de otro, manteniéndose los de

mayor valoracion.
Dadas las entradas:
USK, Conjunto de habilidades del usuario.
UDI, Informacién demogréfica del usuario.
CP, Prediccion inicial de cursos.
C, Perfiles de la oferta de cursos.

Para determinar la recomendacidén de cursos para el usuario se tiene el siguiente

algoritmo:

Algoritmo: Recomendacion Final de cursos
Entrada: USK,UDI,CP,C
CP' « @
# paso 1
Para c € CP hacer
Para sk € SKP(c) hacer
Si sk ¢ USK A sk € SK2D(c") A ADR(c’,UDI) entonces
CP’' « CP'u{c'}

# paso 2
CP « {c,c € CP A ADR(c,UDI)} U MS2S(CP’, )

A T T
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9: # paso 3
10: Parac e CPAc' € (CP— {c}) hacer

11: Si S2D(c) € S2D(c") ACV(c) < CV(c") entonces
12: CP « CP —{c}
13: CR « (CP)
Salida: CR
Donde:

SKP(c), Habilidades prerrequisitos para el curso c.
SK2D(c), Habilidades a desarrollar por el curso c.

ADR(c, di), Aplica restricciones demograficas di al curso c.
CV(c), Valoracion para el curso c.

MS2S(MS, c), construye un conjunto con los elementos ¢ mas frecuentes. en el

multiconjunto MS.
CP’, Muticonjunto de prediccion de cursos para el usuario.

CR, Recomendacion de cursos para el usuario.

4.2.3 Sistema de recomendacion hibrido basado en ontologia y ML con

endorsements

Para esta ultima version del SR, se incorporé como entrada al sistema los endorsements
de LinkedIn, los cuales se corresponden con las habilidades de los usuarios, que son
avaladas por otros miembros de esta red social. Estas son tomadas en cuenta para validar
las habilidades determinadas en los perfiles del SR. Para su codificacion se utiliza el
proceso de codificacion de habilidades, modificado, teniendo como entrada el campo

Skills, el cual se corresponde con los endorsements de los registros de LinkedIn.

En la Figura 4.30 se observa la arquitectura del sistema, donde la principal diferencia

con la version anterior se encuentra en la etapa on-line, especificamente en el proceso de
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creacion del perfil de usuario, que debe incorporar los endorsements, y en el proceso

filtrado semantico, donde son consideradas, al determinar las habilidades afines y las
ontologicamente asociadas.

() Off-Line

Criterios de Registro de Criterios de
Busqueda

Usuarias Biisqueda
RIS Perfiles
Usuarios
© 'Y= QO g
Perfiles
@ ( Actualizacién Ontologia ) Cursos
@ ( Machine Learning )
Ontologia
(II) On-Line ' ' '
@ @ [ Filtrado Seméntico j
' Habilidades propias, afines y
. Ontologicamente asociadas
Habilidades A'
Usuario avaladas = @ ( Filtrado Basado en Contenido ] »

Prediccion Inicial de Cursos Recomendacién
[ Transductor Semantico ]

de Cursos
@ ( Heuristica de Filtradoy Ordenamiento ]

Figura 4.30 Arquitectura del SR hibrido basado en ontologia y ML con endorsements

Informacién de Cursos
de LLL en la WEB

El algoritmo general de recomendacion es el mismo de la version anterior, para hacer

uso de endorsements, se modifican los algoritmos en el filtrado semantico (2):

Dadas las entradas:

UJS, Conjunto de sectores de desempefio laboral del usuario.
USK, Conjunto de habilidades del usuario.
UESK, Conjunto de habilidades validadas del usuario.

Para determinar las habilidades afines seménticamente se tiene el siguiente
algoritmo:
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Algoritmo: Determinacion semantica de habilidades afines

Entrada: UJS,USK, UESK

R A A R

—_
—_ O

H
»

R]S < @
RSK' <« @
Para sk € UKS hacer
RJS « RJS U Onto_Get]obs(js)
RJS « RJS — UJS
RJS « Onto_CutOff_Jobs(R]S,USK,ujkP, jskP)
RJS « RJS — Onto_Previous(RJS,UJS)
Para js € RJS hacer
RSK' « RSK' U {sk,SV(USK U UESK, sk) A sk € Onto_Skills(js)}
Para sk € (USK U MS2S(RSK, ¢)) hacer
RSK' « RSK' U {sk',SV(USK U UESK, sk") A sk’ € Onto_IntSkills(sk)}
RSK « MS2S(RSK', 1)

Salida: RSK

De forma alterna, al igual que sistema anterior, para determinar las habilidades afines

utilizando el clustering de ML se tiene el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Calculo de habilidades afines

Entrada: UJS, USK, UESK

1: RIS« 0@

2: RSK' « @

3: Para js € U]S hacer

4. RJS « RJS U (Onto_Cluster_Pred(js) — {js})

5: RJS « RJS — Onto_Previous(R]S, U]S)

6: Para js € RJS hacer

7: RSK' « RSK' U {sk, SV(USK U UESK, sk) A sk € Onto_Skills(js)}
8: Para sk € (USK U MS2S(RSK, ¢)) hacer

9: RSK’ « RSK’ U {sk’,SV(USK U UESK, sk’) A sk’ € Onto_IntSkills(sk)}
10: RSK « MS2S(RSK',})

Salida: RSK

Para las etapas posteriores de Prediccion Inicial de Cursos (3) y Heuristica de Filtrado

y Ordenamiento de Cursos (4), se utilizan los mismos algoritmos, agregando a al conjunto

de las habilidades del usuario sus habilidades validadas, es decir:

USK <« USK U UESK
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4.3 Resumen del Capitulo

Este capitulo presenta las estrategias propuestas para abordar el problema, asi como el
disefio a alto y bajo nivel del sistema de recomendacion para cursos de formacion
continua. A partir de los registros de usuarios de la red social LinkedIn, e informacion de
cursos de LL en internet, se utilizan transductores semanticos para construir los perfiles
de usuarios y cursos. Para codificar los sectores de desempefio laboral y las areas de
conocimiento de las habilidades, que forman parte de los perfiles, se propone un codigo
jerarquico basado en una taxonomia, lo que evita la perdida de informacion propia de los

codigos planos.

A partir de los perfiles se realizan varias propuestas de sistemas de recomendacion
hibridos, el primero hace uso de taxonomias y bajo una filosofia de datos almacenados,
se definen cuatro fases para el proceso de recomendacion: dos fases de filtrado
colaborativo, una fase de filtrado por contenido y una heuristica para refinar la prediccion
de cursos. Al evaluar el sistema se tienen buenos resultados, y a partir de las
oportunidades de mejora, se propone un sistema basado en modelo, el cual hace uso de
una ontologia y algoritmos de ML, no supervisado, para agrupar entidades en la ontologia.
Este sistema tiene tres fases: un filtrado semdantico, un filtrado de contenido y una
heuristica. Frente a las taxonomias, el uso de una ontologia permite una mejor
representacion del dominio abordado, al incorporar nuevas entidades, asi como ofrecer
mecanismos de inferencias. Siendo esta propuesta mas eficiente en términos

computacionales, dado el orden de los algoritmos.

Finalmente, al utilizar la red social LinkedIn, hace posible incluir las habilidades
avaladas por otros usuarios (endorsements), por tanto, se propone en una ultima version,
utilizando estos datos, para realizar mejoras en los filtrados del sistema de recomendacion

propuesto.
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Capitulo 5

Resultados

Para probar la hipdtesis planteada en esta tesis, se han propuesto tres versiones del
SR basados en las caracteristicas de los datos de los perfiles de usuarios extraidos de
LinkedIn, con el objetivo de recomendar cursos de formacion continua que mejoren y/o
desarrollen las habilidades profesionales de los usuarios. A continuacion, se presentan los

resultados de la evaluacion de las distintas propuestas.

Para realizar la evaluacion de SR, se selecciond la evaluacion off-line, que como se
mencion6 en el estado del arte, permite evaluar los diferentes algoritmos y enfoques, la
cual es utilizada en ambientes de experimentacion, dado que, se quiere la mayor
consistencia para poder comparar el desempefio de las diferentes propuestas bajo las
mismas condiciones. Asi mismo, la evaluacion off-line, cuenta con métricas disenadas
que pueden reflejar la eficacia del sistema desde la perspectiva del usuario y proporcionan

una evaluacion aceptada ampliamente debido a robustez de las métricas utilizadas.

Al seleccionar este tipo de pruebas, no fue necesario construir una interfaz de usuario
final, y permiti6 tener consistencia en la preferencia de los usuarios, en las repetidas o

multiples pruebas.
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En los métodos fuera de linea, son importantes una serie de medidas para poder tener
una evaluacion completa y precisa del SR. Para el célculo de las métricas, para la
evaluacion de las diferentes propuestas de sistemas de recomendacion, es necesario
disponer de las calificaciones del usuario en funcion del universo de cursos, en tres
categorias disjuntas: preferencia, novedad y serendipia, que como se indic6 en el estado
del arte, evaluan si el sistema predice correctamente lo que el usuario seleccionaria. En
estas categorias, resalta la novedad, que se refiere a aquellos cursos recomendados, que
el usuario no conocia, y la serendipia, que hace referencia a aquellos cursos que se
encuentran, como por casualidad y parecieran no ser de interés, pero una vez

recomendados, se verifica que son valiosos para el usuario.
Con base a las definiciones del estado del arte, para la evaluacion del SR, se define:
Seleccion, conjunto total de curso seleccionados por el usuario.

Preferencia, conjunto de cursos que se corresponden a los que el usuario

espera recibir en la recomendacion.
Novedad, conjunto de cursos novedosos al usuario.
Serendipia, conjunto de cursos no esperados, pero que le resultan utiles
En donde:
Seleccion = Preferencia U Novedad U Serendipia
Preferencia N Novedad N Serendipia = @

En funcidén de los conjuntos antes mencionados, y de la recomendacion dada a cada
usuario, se calculan las métricas de error medio absoluto (MAE), la raiz del error medio
al cuadrado (RMSE), cobertura, precision, recall, novedad y serendipia, para la

evaluacion de las diferentes propuestas de los SR.

Enla Tabla 5.1 se definen las métricas, tanto para cada usuario, como para el sistema,

de acuerdo con las definiciones presentadas en el estado del arte.
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Para un usuario u; € U, se tiene:
CR;: el conjunto de recomendaciones de u; realizadas por el sistema.
CE;: el conjunto de preferencia de u;.

Tabla 5.1. Métricas de evaluacion para sistemas de recomendacion

Métrica Calculo para cada usuario Calculo para el sistema
MAE MAE, = [(CE; U CR;) — (CE; N CR))| MAE = i1 [(CE; UCR;) — (CE; n CRy)|
i |CE; U CR;| ", |CE; UCR||
RMSE s - |ICELU CR) — (CE, 0 CRYP? g = | Bt (CE: U CRY) — (CE; 0 CRYJ?
‘ |CE; U CRy| " |CE; UCR;|
Cobertura C(w) =l {u; € U,CR; # 0} | ) = | {u; € U,CR; # 0} |
U
f A | {c € CR;,relevant(c,u;)} | 1
Precision P(w) = i L P(S)=—+ ¥ P(w)
| CR; | U lyeu
Recall R(w _NCE—CR; | R(S _1 R(w
(w) A O =17 luiZEU W)
Novedad Newy = [CRiZ CE NS = — 5 New
) =R ) =777,%,N
L € CR,, dipity(c,u; 1
Serendipia S(uy) = L& CR serendipity (6, u)] | 5(8) =—— % S()
| CR; | U lyeu

donde: {c € CR;,serendipity(c,u;)} S (CR; — CE;)

La evaluacion de las propuestas se realiza en lotes (batch), con un conjunto de datos
que contiene los perfiles, tanto de usuarios como de cursos, asi como las preferencias de
usuarios, estas fueron tomadas de una encuesta realizada, con un formulario de Google,
en donde, se solicitaba clasificar una lista de cursos en las categorias de: deseable,
preferido, novedoso y serendipia, para conocer las preferencias de los usuarios en cuanto

a la eleccion de cursos de LL.

A continuacion, se presenta la evaluacion y resultados de cada una de las versiones

del SR.
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5.1 Resultados del sistema de recomendacion hibrido basado

en taxonomia.

El SR hibrido basado en taxonomia puede ser configurado para diferentes funciones de
similitud, como la similitud del coseno y la similitud de Pearson, asi como configurar
diferentes umbrales de corte al aplicar la funcion de similitud taxondémica. Esto permitid

hacer pruebas con diferentes funciones de similitud y parametros.

Con esta primera version se pudo demostrar la viabilidad de la propuesta y determinar
las configuraciones mas eficaces. Fue de particular interés probar diferentes funciones de
similitud y observar la ganancia al utilizar una codificacion plana versus una jerarquica,
con umbral de corte menor a uno, (Urdaneta, Méndez, & Oleagordia, 2020). Asi mismo,
los resultados obtenidos se convierten en la linea base para la evaluacion de las propuestas

basadas en ontologias y ML.

Para evaluar la propuesta, se realizé la recomendacion, configurando el SR con una
codificacion plana y con una configuracion jerarquica, para el calculo de la similitud de

las habilidades de los usuarios, a fin de determinar los sectores laborales afines.

Con la finalidad de determinar los porcentajes de similitud en donde se obtiene la
mejor recomendacion, se realizaron multiples ejecuciones del SR para la codificacion
plana, que corresponde a un umbral de corte de 1,0, configurando los parametros p de las
funciones de similitud de coseno y Pearson entre 0,5 y 1,0. Estos resultados se pueden

observar en la Tabla 5.2 y la Tabla 5.3.

Tabla 5.2. Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia con codificacion plana utilizando

similitud de coseno, para diferentes valores de p

p MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

1,0 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,9 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,8 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
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0,7 0,27 4,38 0,91 0,91 0,74 0,46 0,07

0,6 0,25 4,15 0,91 0,89 0,77 0,47 0,07

0,5 0,27 4,62 0,91 0,87 0,77 0,45 0,05

Tabla 5.3. Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia con codificacion plana utilizando

similitud de Pearson, para diferentes valores de p

p MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

1,0 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,9 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,8 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,7 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,6 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,5 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07

Para explotar las ventajas de trabajar con una codificacion jerarquica en el calculo de
similitud de las habilidades de los usuarios, para determinar los sectores laborales afines,
y medir el rendimiento del SR, se realizaron pruebas con un umbral de corte de 0,8 para
el calculo de la similitud taxonémica para las areas de conocimiento, en el calculo de los
vectores u y v. Este umbral de 0,8 corresponde al nivel de subespecialidad, ya que, en el
caso de no tener concordancia a nivel de conocimiento especifico, a nivel de

subespecialidad se comparte conocimiento en el area.

Asi como se realizd para la codificacion plana, se realizaron multiples ejecuciones
del SR, configurando los parametros p de las funciones de similitud de coseno y Pearson
entre 0,5 y 1,0, para la codificacion jerarquica. Estos resultados se pueden observar en la

Tabla 5.4 y la Tabla 5.5.
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Tabla 5.4. Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia con codificacion jerarquica

utilizando similitud de coseno, para diferentes valores de p

u  MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

1,0 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,9 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,8 0,40 6,46 0,82 0,94 0,55 0,29 0,07
0,7 0,17 2,74 0,91 0,91 0,81 0,51 0,07
0,6 0,18 3,07 0,91 0,89 0,81 0,49 0,07
0,5 0,19 3,18 0,91 0,87 0,83 0,50 0,04

Tabla 5.5 Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia con codificacion jerarquica

utilizando similitud de Pearson, para diferentes valores de p

u  MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

1,0 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,9 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,8 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,7 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,6 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
0,5 0,47 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07

A partir de estos resultados, se grafico el error medio absoluto (MAE) (Figura 5.1) y
la media armonica entre la precision y recall (Figura 5.2) para los diferentes valores de

1 para las funciones Pearson y coseno, tanto para la codificacion plana y jerarquica.
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0,5 ——— Similitud del coseno

_______________ - codificacion plana
0,45 \
0.4 \ Similitud del coseno
’ \ - codificacion
0,35 jerarquica
\ Similitud de Pearson

MAE

0,3 \\/ - codificacion plana
0,25

= = = Similitud de Pearson

0.2 - codificacion
015 jerarquica
0,1 n

1 09 08 07 06 05

Figura 5.1 MAE para los diferentes valores de p y las diferentes configuraciones

de similitud y codificacion.

0,9 ——— Similitud del coseno
- codificacion plana
0,85 —
Similitud del coseno
0,8 //\ - codificacion
’ / jerarquica
= 0,75 Similitud de Pearson
/ - codificacion plana
0,7
= = = Similitud de Pearson
- codificacion
065 —=——————————— jerarquica
0,6 n

Figura 5.2 F, para los diferentes valores de pu y las diferentes configuraciones de

similitud y codificacion.
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Para la seleccion del p (similitud entre las habilidades) se busca minimizar el error
(el MAE y el RMSE) y maximizar la precision y el recall, para lo cual se utiliza la media
armonica (F1) entre ambos, de las graficas 5.1 y 5.2 se observa que el mejor desempefio

se obtiene con u= 0,7 para una codificacion jerarquica.

Para p = 0,7 y un umbral de corte de 1,0 para la construccion de los vectores u y v,
para el calculo de la similitud taxondmica para las areas de conocimiento, en la Figura
5.3 se muestra el ejemplo del resultado de una recomendaciéon para un usuario en

particular.

Descripcion

Dev iOS
Sector Laboral

001-03-07:03-02

Habilidades
('20-10-01-*:01", 3, 2)
('10-06-01-9:02', 3, 2)
('10-07-09-2:02', 3, 2)

Sectores Afines

Habilidades Afines:
('20-10-01-*:01"', 4, 3)
('10-06-01-9:02, 3, 3)
('10-07-09-2:03', 3, 2)
('10-07-09-2:04', 3, 2)
('20-10-01-*:01", 4, 3)
('10-06-01-5:03', 4, 2)

Prediccion Inicial de cursos
[2,3,4,5, 6]

Recomendacion de cursos

12

Figura 5.3. Ejemplo de salida del SR hibrido basado en taxonomia con

configuracion plana

Finalmente, las métricas asociadas al ejecutar el sistema, considerando el umbral de
corte i de 0,7 y un umbral de corte de 1,0 para las funciones de similitud de coseno y

Pearson, con el conjunto de entrenamiento se muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6. Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia configurado con codificacion plana

Similitud MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

Coseno

(SL.1) 027 4,38 0,91 091 0,74 046 0,07
Pearson
(51.2) 047 7,57 0,82 0,94 0,50 0,26 0,07
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Asi mismo, se ejecutd el SR con una la configuracion jerarquica, para el calculo de
la similitud taxondémica para las areas de conocimiento, en el calculo de los vectores u y
v. En la figura 5.4 se muestra la salida de una recomendacién para un usuario en

particular, con configuracion jerarquica.

Descripcion

Dev iOS
Sector Laboral

001-03-07:03-02

Habilidades
('20-10-01-*:01', 3, 2)
('10-06-01-9:02', 3, 2)
('10-07-09-2:02', 3, 2)

Sectores Afines
000-03-07:03-00

Habilidades Afines:
('10-06-01-9:02', 3, 3)
('20- 10 01-*:01', 4, 3)

('10- -2:03" 3/ 2)
('10-
é'zo
10
('10-
('20-

('10- 06 01- 503' 4 2)
Prediccion Inicial de cursos

[2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11]
Recomendacion de cursos

[2,3,4,7,8,09]

HOOHOO
OOOOOO

Figura 5.4 Ejemplo de salida SR hibrido basado en taxonomia con

configuracion jerarquica

El resultado del célculo de las métricas, utilizando codificacién jerarquica, y con
parametro en las funciones de similitud de coseno y Pearson de 0,7, se muestra en la Tabla

5.7.

Tabla 5.7 Métricas para el SR hibrido basado en taxonomia configurado con codificacion

jerarquica

Similitud MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

Coseno
0,17 2,74 0,91 0,91 0,81 0,51 0,07
(S1.3)
Pearson
s1ay 07T 0,82 094 050 026 0,07
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Con la finalidad de observar la ganancia al utilizar una codificacion jerarquica sobre
una plana, haciendo uso de una porcion del conjunto de entrenamiento, se ejecutd el
sistema y se graficaron los resultados, con umbrales de corte de 1,0 y 0,8 de similitud
taxonomica en el calculo de los vectores u y v, obteniéndose como resultado las matrices

de similitud que se muestran en las figuras 5.5 (a) y 5.5 (b).

- -10 é

0

2

6

8

) 2
N -04 B 04
b1 =] b
9 -02 A 02
- - — .
R R’
N e =00 00
OANMINORONoINNSYSR RARR
(a) Codificacion plana (b) Codificacion jerarquica

Figura 5.5 Matriz de similitud del coseno para una codificacion plana

Se observo que, cuando se utiliza un umbral de corte menor a 1,0, que corresponde a
una codificacion jerarquica, resulta una mayor similitud. Esto es debido a que la similitud
se puede establecer a distintos niveles de la taxonomia, permitiendo tomar en cuenta

conocimiento que es comun en la jerarquia.

El mejor desempetio del sistema en esta primera etapa se obtiene para p = 0,7 (70%
de coincidencia para establecer similitud entre las habilidades) y un umbral de corte de
0,8 para la construccion de los vectores u y v (codificacion jerarquica), para el calculo de
la similitud taxondmica para las areas de conocimiento, resultados que se tomaran como
linea base para evaluar las siguientes versiones, que, al estar basadas en los algoritmos
propuestos en esta etapa, se utilizan los mismos valores en los pardmetros comunes para

los efectos de configuracion.
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5.2 Resultados del sistema de recomendacion hibrido basado

en ontologia y ML

Para la evaluacion del SR hibrido basado en ontologia y ML, se ejecuto la fase off-line
del sistema, en donde se cargaron los datos en la base de datos en Neo4j, previamente
poblada con las definiciones del sustrato de la ontologia. Esta, se actualizd via eventos
con el conjunto de datos de entrenamiento y se determinaron los clisteres de los sectores

de desempeiio laboral, utilizando los algoritmos de ML, k-Means y DBSCAN.

Con la finalidad de evaluar el rendimiento de las diferentes caracteristicas de las
implementaciones del SR hibrido basado en ontologia y ML, y determinar las
configuraciones mas eficaces, se calcularon las métricas para cada una de las siguientes

configuraciones:

S2.1: Filtrado de contendido utilizando solo las habilidades propias, no se determinan

habilidades afines, aunque se consideran las habilidades de interés.

S2.2: Filtrado colaborativo utilizando solo sectores de desempefio laboral propios, se

determinan habilidades afines semanticamente.

S3.3: Filtrado semantico utilizando reglas para determinar los sectores de desempeiio

laboral afines y habilidades afines.

S2.4: Filtrado semantico utilizando una cobertura de 75% de las habilidades usuarios
para determinar sectores de desempefio laboral afines. Es decir, se seleccionaron como
sectores de desempefio laboral afines, aquellos cargos que cubren el 75% de las

habilidades del usuario.

S2.5: Filtrado semantico utilizando cobertura de 50% de las habilidades del sector de
desempefio laboral para determinar sectores de desempenio laboral afines. Es decir,
aquellos sectores de desempefio laboral los cuales las habilidades del usuario cubren el

50% de las habilidades asociadas al cargo.
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S2.6: Filtrado semantico utilizando agrupacion de DBSCAN con ¢ = 0,3, para
determinar sectores de desempeio laboral afines y reglas semanticas para determinar las

habilidades afines.

S2.7: Filtrado seméantico utilizando agrupacion de k-Means para determinar sectores

de desempeino laboral afines y reglas semanticas para determinar las habilidades afines.

S2.8: Filtrado semantico utilizando agrupaciéon de DBSCAN y k-Means para
determinar sectores de desempefio laboral afines y reglas semanticas para determinar las

habilidades afines.

Se ejecutaron las diferentes configuraciones del SR de la etapa on-line. En la Figura
5.6 se puede observar un ejemplo de la salida del sistema, haciendo uso de la prediccion
basada en agrupaciones, obtenidas por el algoritmo k-means, para determinar los sectores

de desempeiio laboral afines.

Cada una de las configuraciones antes descritas fueron ejecutadas con los diferentes
conjuntos de datos: entrenamiento, pruebas y total, obteniéndose los siguientes
resultados. Los resultados, utilizando los datos de entrenamiento (70% del conjunto de

datos) para validar el desempefio del modelo se muestran en la Tabla 5.8.
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Sectores Laborales del Usuario:
001-03-07:03-02: iOS Nativo

Habilidades del usuario:
('20-10-01-*:01', 4, 2) : Xcode
('10-06-01-5:03', 4, 2) : ObjetiveC
('10-07-09-2:01', 3, 2) : MVC
('20-09-02-*:00', 3, 3) : Frontend

Sectores Laborales Previos:

Sectores Laborales Afines:
001-03-08:00-04 : Revisor Cédigo
001-03-07:03-02 : iOS Nativo
001-03-07:03-00 : Aplicaciones Mdviles

Habilidades Afines:

('10-06-01-9:02', 3, 3) : Swift
('10-07-09-2:03", 3, 2) : MVVM
('10-07-09-2:04", 3, 2) : VIPER
('10-07-05-*:01', 3, 2) : Mantis
('10-06-01-5:05", 3, 3) : Kotlin
('10-07-09-2:02', 3, 3) : MVP
('20-10-02-*:01"', 3, 2) : AndroidStudio
('10-06-01-5:03', 4, 3) : ObjetiveC

-07-07-*:00', 0, 0) : Gestidon de versiones
-09-02-1:00', 0, 0) : Progresivas

Desarrollo en Android con Kotlin

Desarrollo en iOS con Swift

Fundamentos de Programacién con Swift

Introduccién a la Programacién con Swift - Bilbao
Introduccién a la Programacidén con Swift - Barcelona
Desarrollo Avanzado en Android

Fundamentos de Programacidn con Kotlin
introduccién a la Programacién con Kotlin - Bilbao

10 Introduccién a la Programacién con Kotlin - Barcelona
15 Gestién de Versiones con Gif

VOOUNAWNN

7 Desarrollo en Android con Kotlin

2 Desarrollo en iOS con Swift

3 Fundamentos de Programacién con Swift
6 Desarrollo Avanzado en Android

8 Fundamentos de Programacién con Kotlin
15 Gestion de Versiones con Gif

Figura 5.6 Ejemplo de salida SR hibrido basado en ontologia y ML

Tabla 5.8 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y ML

para el conjunto de datos de entrenamiento.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S2.1 0,58 9,13 0,64 1,00 0,36 0,14 0,09
S2.2 0,51 8,22 0,73 0,97 0,41 0,21 0,07
S2.3 0,25 4,44 0,91 0,83 0,82 0,46 0,07
S2.4 0,22 3,65 0,82 0,93 0,71 0,45 0,07
S2.5 0,38 6,62 0,91 0,80 0,74 0,39 0,07
S2.6 0,18 2,92 0,91 0,91 0,80 0,52 0,07
S2.7 0,49 9,25 0,91 0,67 0,63 0,31 0,04
S2.8 0,30 5,24 0,95 0,80 0,80 0,48 0,04
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Luego de entrenado el modelo con el 70% de los datos, se ejecutan el SR bajo las
diferentes configuraciones con el total de las muestras del conjunto de datos. Los

resultados se muestran en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y ML

para el total de la muestra del conjunto datos.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S2.1 0,59 11,05 0,61 0,99 0,37 0,11 0,06
S2.2 0,50 9,49 0,71 0,97 0,45 0,17 0,05
S2.3 0,25 5,16 0,94 0,82 0,87 0,39 0,06
S2.4 0,23 4,49 0,81 0,94 0,73 0,39 0,05
S2.5 0,34 7,03 0,87 0,84 0,75 0,34 0,06
S2.6 0,27 5,63 0,94 0,84 0,86 0,45 0,05
S2.7 0,51 11,72 0,94 0,62 0,65 0,25 0,04
S2.8 0,35 7,64 0,97 0,75 0,86 0,42 0,03

Por ultimo, entrenado el modelo con el 70% de los datos, se ejecuto el sistema, bajo
las diferentes configuraciones, utilizando la porcion de prueba (30%) de los datos. Los

resultados se muestran en la Tabla 5.10.

Tabla 5.10 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y

ML para el conjunto datos de pruebas.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S2.1 0,62 6,24 0,56 0,96 0,41 0,04 0,00
S2.2 0,47 4,75 0,67 0,96 0,56 0,07 0,00
S2.3 0,23 2,64 1,00 0,80 1,00 0,24 0,04
S2.4 0,26 2,63 0,78 0,96 0,78 0,26 0,00
S2.5 0,25 2,60 0,78 0,94 0,78 0,21 0,02
S2.6 0,43 5,42 1,00 0,67 1,00 0,28 0,00
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S2.7 0,56 7,24 1,00 0,49 0,69 0,12 0,06

S2.8 0,45 5,79 1,00 0,62 1,00 0,28 0,00

En todos los casos de pruebas, se realiz6 un filtrado de los sectores de desempeio
laboral afines para descartar los cargos con menor nivel al actual, segun la relacion de
orden impuesta por un escalafon. Asi mismo, las habilidades afines fueron enriquecidas
con las habilidades de interés descritas en la ontologia, se utilizo la similitud del coseno,
con umbral de corte p = 0,7 y en la construccion de los vectores u y v se utilizd una
funcion de similitud taxonomica con un umbral de corte a 0,8, partiendo del hecho de

que, en la version anterior del SR, el mejor desempefio se obtuvo con esa configuracion.

De los resultados obtenidos se observa que las configuraciones con mejor desempefio
para todos los conjuntos de datos son, el filtrado semantico utilizando reglas para
determinar los sectores de desempefio laboral afines y habilidades afines (S2.3), y el
filtrado semdantico utilizando agrupacion de DBSCAN (S2.6) con ¢ =0,3, medida de
disimilitud (distancia) calculada como complemento 0,7 correspondiente al valor de p,
para determinar sectores de desempefio laboral afines y reglas semanticas para determinar

las habilidades afines.

5.3 Resultados del sistema de recomendacion hibrido basado

en ontologia y ML con endorsements

Para la evaluacion de esta version, hay que recordar, que el sistema tiene en comin con
la propuesta anterior, la etapa fuera de linea, con la diferencia de que los perfiles de
usuarios contienen los endorsements, y estos son tomados en cuenta en las diferentes
etapas de recomendacion. En la Figura 5.7 se puede observar un ejemplo de la salida al
ejecutar el sistema haciendo uso de la prediccion basada en agrupaciones obtenidas por

el algoritmo DBSCAN para determinar los sectores de desempefio laboral afines.
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De forma similar, con la finalidad de evaluar el rendimiento de las caracteristicas
particulares, de las implementaciones del SR hibrido basado en ontologia y ML con
endorsements, las pruebas fueron ejecutadas bajo mismas configuraciones que la
propuesta anterior, y con los diferentes conjuntos de datos: entrenamiento, pruebas y total.

Los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

La Tabla 5.11 muestra los resultados, utilizando los datos de entrenamiento (70% del

Utiliza habilidades del mismo nivel de usuarios
Utiliza cargos obtenidos de agrupamiento por ML / DBSCAN

Descripcion del Usuario: Desarrollador iOS Nativo
Sectores Laborales del Usuario:
001-03-07:03-02 : iOS Nativo

Habilidades del usuario:

('20-10-01-*:01', 4, 2) : Xcode
('10-06-01-5:03', 4, 2) : ObjetiveC
('10-07-09-2:01", 3, 2) : MVC
('20-09-02-*:00', 3, 3) : Frontend
Habilidades validadas del usuario:
('10-06-01-5:05", 3, 2) : Kotlin

Sectores Laborales Previos:

Sectores Laborales Afines:
001-03-08:00-04 : Revisor Cdédigo
001-03-07:03-01 : Android Nativo
001-03-07:03-00 : Aplicaciones Modviles

Habilidades Afines:

('20-10-02-*:01", 3, 2) : AndroidStudio
('10-06-01-9:02", 3, 3) : Swift

('10-07-09-2:02", 3, 3) : MVP
('10-06-01-5:04", 3, 3) : Java
('10-07-09-2:03', 3, 2) : MVVM
('10-07-09-2:04', 3, 2) : VIPER
('10-07-05-*:01", 3, 2) : Mantis
('10-07-09-2:02', 3, 3) : MVP

Habilidades Asociadas
('10-07-07-*:00', O, 0) : Gestién de versiones
('20-09-02-1:00', O, 0) : Progresivas

2 Desarrollo en iOS con Swift

3 Fundamentos de Programacién con Swift

4 Introduccién a la Programacién con Swift - Bilbao

5 Introduccién a la Programacién con Swift - Barcelona
6 Desarrollo Avanzado en Android

7 Desarrollo en Android con Kotlin

Salida de la heuristica (recomendaciéon de cursos)
2 Desarrollo en iOS con Swift
3 Fundamentos de Programacién con Swift
6 Desarrollo Avanzado en Android
7 Desarrollo en Android con Kotlin

Figura 5.7 Ejemplo de salida SR hibrido basado en ontologia y ML con endorsements

conjunto de datos).

Tabla 5.11 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y

ML con endorsements para el conjunto de datos de entrenamiento.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S3.1 0,58 9,13 0,64 1,00 0,36 0,14 0,09

S3.2 0,51 8,17 0,73 0,97 0,41 0,21 0,07
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S3.3 0,24 4,14 0,91 0,85 0,82 0,46 0,07

S3.4 0,21 3,38 0,82 0,95 0,71 0,45 0,07
S3.5 0,36 6,35 0,91 0,83 0,74 0,39 0,07
S3.6 0,16 2,58 0,91 0,94 0,80 0,52 0,07
S3.7 0,48 9,05 0,91 0,69 0,63 0,31 0,04
S3.8 0,28 4,95 0,95 0,82 0,80 0,48 0,04

Los resultados de la ejecucion de las diferentes configuraciones con el total de las

muestras del conjunto de datos se muestran en la Tabla 5.12.

Tabla 5.12 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y

ML con endorsements para el total de las muestras del conjunto datos

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S3.1 0,59 11,05 0,61 0,99 0,37 0,11 0,06
S3.2 0,50 9,45 0,71 0,97 0,45 0,17 0,05
S3.3 0,23 4,82 0,94 0,84 0,87 0,39 0,06
S3.4 0,22 4,26 0,81 0,96 0,73 0,39 0,05
S3.5 0,33 6,78 0,87 0,86 0,75 0,34 0,06
S3.6 0,25 5,05 0,94 0,86 0,86 0,45 0,05
S3.7 0,50 11,36 0,94 0,65 0,65 0,25 0,04
S3.8 0,33 7,26 0,97 0,77 0,86 0,42 0,03

Por ultimo, se ejecutd el sistema bajo las diferentes configuraciones utilizando la

porcion de prueba (30%) de los datos, los resultados se muestran en la Tabla 5.13.

Tabla 5.13 Métricas para las diferentes configuraciones del SR hibrido basado en ontologia y

ML con endorsements para el conjunto datos de pruebas.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S3.1 0,62 6,24 0,56 0,96 0,41 0,04 0,00
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S3.2 0,47 4,75 0,67 0,96 0,56 0,07 0,00
S3.3 0,22 2,48 1,00 0,80 1,00 0,24 0,04
S3.4 0,26 2,63 0,78 0,96 0,78 0,26 0,00
S3.5 0,25 2,60 0,78 0,94 0,78 0,21 0,02
S3.6 0,40 4,92 1,00 0,68 1,00 0,28 0,00
S3.7 0,55 6,90 1,00 0,54 0,69 0,12 0,06
S3.8 0,43 5,54 1,00 0,63 1,00 0,28 0,00

De los resultados obtenidos del SR hibrido basado en ontologia y ML haciendo uso

de los endorsements, se observo que las configuraciones con mejor desempefio para todos

los conjuntos de datos son, el filtrado semantico utilizando reglas para determinar los

sectores de desempeio laboral afines y habilidades afines (S3.3) y el filtrado semantico

utilizando

agrupacion de DBSCAN con € = 0,3, para determinar sectores de desempefio

laboral afines y reglas semanticas para determinar las habilidades afines (S3.6).

Una vez ejecutadas las pruebas con el objetivo de evaluar el SR, a fin de realizar el

analisis de los resultados, se compararon los resultados con los mejores desempeiios de

cada una de las versiones diferentes propuestas, los cuales se enumeran a continuacion:

1.

SR hibrido basado en taxonomia con codificacion plana y similitud del coseno
(S1.1).

SR hibrido basado en taxonomia con codificacioén jerarquica con umbral de
corte de 0,8 y similitud de coseno (S1.3).

SR hibrido basado en ontologia y ML con filtrado semantico utilizando reglas
para determinar los sectores de desempefio laboral afines y habilidades afines
(S2.3).

SR hibrido basado en ontologia y ML con filtrado semantico utilizando
agrupacion de DBSCAN con ¢ = 0,3, para determinar los sectores de
desempefio laboral afines y reglas semanticas para determinar las habilidades

afines (S2.6).
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5. SR hibrido basado en ontologia y ML haciendo uso de los endorsements con
filtrado semantico utilizando reglas para determinar los sectores de desempeio
laboral afines y habilidades afines (S3.3).

6. SR hibrido basado en ontologia y ML haciendo uso de los endorsements con
filtrado semantico utilizando agrupacion de DBSCAN con ¢ = 0,3, para
determinar sectores de desempefio laboral afines y reglas semanticas para

determinar las habilidades afines (S3.6).

Para cada una de las configuraciones antes descritas, se procede a comparar los
resultados obtenidos con los diferentes conjuntos de datos: entrenamiento (70% del
conjunto de datos), pruebas (30% del conjunto de datos) y total (100% del conjunto de

datos), las cuales se muestran a continuacion.

Los resultados de las configuraciones con los mejores desempefios utilizando los

datos de entrenamiento (70% del conjunto de datos) se resumen en la Tabla 5.14.

Tabla 5.14 Métricas de las diferentes configuraciones, para el conjunto de datos de

entrenamiento.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S1.1 0,27 4,38 0,91 0,91 0,74 0,46 0,07
S1.3 0,17 2,74 0,91 0,91 0,81 0,51 0,07
S2.3 0,25 4,44 0,91 0,83 0,82 0,46 0,07
S2.6 0,18 2,92 0,91 0,91 0,80 0,52 0,07
S3.3 0,24 4,14 0,91 0,85 0,82 0,46 0,07
S3.6 0,16 2,58 0,91 0,94 0,80 0,52 0,07

Para los sistemas y configuraciones basados en ontologias y ML una vez entrenados
los modelos se obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 5.15 con el total de las

muestras del conjunto de datos.
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Tabla 5.15 Métricas de las diferentes configuraciones, para el conjunto total de datos

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S2.3 0,25 5,16 0,94 0,82 0,87 0,39 0,06
S2.6 0,27 5,63 0,94 0,84 0,86 0,45 0,05
S3.3 0,24 4,14 0,91 0,85 0,82 0,46 0,07
S3.6 0,16 2,58 0,91 0,94 0,80 0,52 0,07

Para los sistemas y configuraciones basados en ontologias y ML una vez entrenados

los modelos los resultados con los datos de prueba (30%), se muestran en la Tabla 5.16.

Tabla 5.16 Métricas de las diferentes configuraciones, para el conjunto datos de pruebas.

Configuracion MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia

S2.3 0,23 2,64 1,00 0,80 1,00 0,24 0,04
S2.6 0,43 5,42 1,00 0,67 1,00 0,28 0,00
S3.3 0,22 2,48 1,00 0,80 1,00 0,24 0,04
S3.6 0,40 4,92 1,00 0,68 1,00 0,28 0,00

Como se indic6 en el estado del arte, una medida que resume, tanto la precision como
la recuperacion, es la media armodnica entre la precision y la recuperacion (Fi). La Tabla

5.17 muestra las medias armonicas para las configuraciones con los mejores desempefios.

Tabla 5.17 Media armoénica (F;) para las ejecuciones con mejor desempetio del SR

Configuracion Datos de Total de datos Datos de
entrenamiento pruebas
S1.1 0,85 - -
S1.3 0,86 - -
S2.3 0,82 0,84 0,89
S2.6 0,85 0,85 0,80
S3.3 0,83 0,84 0,89
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S3.6 0,86 0,85 0,81

De la Tabla 5.14 (comportamiento con los datos del entrenamiento) y la Tabla 5.17
(comparativo de la media armonica) se observa, en relacion al SR hibrido basado en
taxonomia, un mejor desempeio de la codificacion jerarquica (S1.3) en comparacion con
la codificacion plana, y en relacion con el sistema basado en Ontologia y ML un
desempefio ligeramente superior en el SR que hace uso de los endorsements, obteniendo
el mejor resultado, la configuracion que hace uso del algoritmo de DBSCAN (S3.6), este

sistema implementa todas las mejoras propuestas, esto se puede observar en la Figura 5.8.

En general de la comparacion de los SR taxonomicos y con los SR hibridos que hacen
uso de ontologias y ML se observa un desempefio similar de la configuracion basada en
DBSCAN (S2.6 y S3.6) y un aumento en los errores en la configuracion basada en reglas
semanticas (S2.3 y S3.3), lo que sugiere un buen modelado de los datos por parte del SR
con filtrado semantico y un excelente modelado por parte de SR con la agrupacion

realizada por DBSCAN.
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Figura 5.8 Media armodnica (F1) para las ejecuciones con mejor desempeiio del SR

Del andlisis de la Tabla 5.16 (comportamiento con los datos de pruebas), la Tabla
5.14 (comportamiento con los datos del entrenamiento) y la Tabla 5.17 (comparativo de
la media armodnica) se observa un error similar para los SR basado con filtrado semantico
(S2.3 y S3.3), destacandose un aumento del recall y una disminucion de la precision, es
decir esta aumentado el tamafio de las recomendaciones de tal forma que cubre relevantes
pero aumenta sus diferencias, aunque se tiene un aumento de la media arménica. Ahora
para los SR basados en DBSCAN (S2.6 y S3.6), a pesar de un aumento en las métricas
de errores, se sigue teniendo un muy buen comportamiento en las métricas de recall y
precision, destacandose un aumento del recall pero una disminucion significativa de la
precision, aunque en este caso se observa una disminucion de la media armoénica. En
general se observa un peor comportamiento para las métricas de novedad y Serendipia

para los datos de pruebas que para los datos de entrenamiento.
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Para el total de los datos, de Tabla 5.16 (comportamiento con el conjunto total de
datos) y la Tabla 5.17 (comparativo de la media armoénica) se observa que en general se
observa un comportamiento similar en relacion con el conjunto de datos de pruebas para
los SR basados en Ontologia y ML, mostrando un mejor desempefio de SR con la

agrupacion realizada por DBSCAN haciendo uso de los endorsements (S3.6).

Las tablas 5.14, 5.15 y 5.16, muestran que incorporar los endorsements, representan
en algunos casos un muy ligero descenso en los errores y un muy ligero aumento de la
precision, lo que se refleja en la media armoénica tal como se puede verificar en la Tabla

5.17.

De las diferentes pruebas, para la agrupacion realizada por k-Means se observa un
rendimiento inferior, esto podria ser explicado por la naturaleza del dominio y la
distribucion de los cargos, en el analisis del grafico se observa en general una mejor
agrupacion (cargos afines) realizado por DBSCAN que la realizada por k-Means. Mejoras
en las métricas de Recall y Serendipia se puede asociar al uso en la ontologia y la
estimacion habilidades asociadas o de interés y filtrado de cargos previos al actual en una

relacion de orden impuesto por un escalafon.

En este punto hay que resaltar que los sistemas basados en modelos tienen la ventaja

de tener un mejor rendimiento ya que no necesitan procesar todo el conjunto de datos.

De acuerdo con la Tabla 5.17 el mejor resultado se obtiene con la version del sistema
basado SR hibrido basado en ontologia y ML bajo el algoritmo de clusterizacion
DBSCAN y que hace uso de los endorsement (S3.6). Al estar basado en un modelo tiene
mejor eficiencia computacional y eficacia similar al SR hibrido basado en datos

almacenados.

Para poder hacer un analisis completo de los resultados, es conveniente poder
comparar el rendimiento de las propuestas con el de otros SR similares. En una revision
de la literatura, encontramos el trabajo de (Kolekar, 2021), el cual se orientado a
estudiantes universitarios y coordinadores de empresas, para recomendar empleos de

acuerdo con las habilidades de los usuarios. Asi mismo, el trabajo de (Ibrahim, Yang,
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Ndzi, Yang, & Almaliki, 2018), estd pensado para recomendar cursos a estudiantes,
utilizando multiples fuentes de datos. Por su parte, el trabajo de (Patel, Kakuste, &
Eirinaki, 2017), recomienda a los usuarios trayectorias profesionales y las habilidades que
se requieren para diferentes puestos de trabajo, basado en las habilidades e interés de
estos. Finalmente, (Wang C. , y otros, 2020), proponen un trabajo para recomendar a
profesionales cursos en linea, segiin sus competencias de profesionales y preferencias de
desarrollo profesional. En la Tabla 5.18, se presenta el resumen de los resultados de cada

uno de estos trabajos, junto con el mejor resultado obtenido en esta tesis.

Tabla 5.18 Medidas de evaluacion en trabajos similares

SR MAE RMSE Cobertura Precision Recall Novedad Serendipia Fi
Similares

glgé){e)kar, - - - 0,83 0,82 - - 0,82

(Ibrahim, - - - 0,92 0,7 - - -
Yang, Ndzi,

Yang,

Almaliki,

2018)

(Patel, - - - 0,64 - - - -
Kakuste, &

Eirinaki,

2017)

(Wang C. , - - - - - - -
y otros, 0,70
2020)

S3.6 0,16 2,58 0,91 0,94 0,80 0,52 0,07 0,85

Al comparar estos trabajos con el mejor resultado de las propuestas realizadas en esta
investigacion, se puede apreciar que el SR hibrido basado en ontologia y ML bajo el
algoritmo de clusterizacion DBSCAN con endorsement (S3.6) obtiene una mejora de las

métricas de todas las propuestas de los SR similares.

5.4 Resumen del capitulo

En este capitulo se detalla el protocolo de prueba, describiendo las métricas utilizadas

para la evaluacion de las diferentes propuestas y configuraciones para las mismas. Se
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presentan los resultados para los diferentes escenarios de cada una de las versiones del
SR, resaltando en cada uno las configuraciones con mejor desempefio. Obteniendo el
mejor resultado con la version del SR hibrido basado en ontologia y ML bajo el algoritmo
de clusterizacion DBSCAN y que hace uso de los endorsement (S3.6), este sistema

implementa todas las mejoras propuestas.

149



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo presenta las conclusiones del trabajo llevado a cabo durante el
desarrollo de la tesis. Asi mismo, se sefialan lineas de trabajo futuro y las contribuciones

cientificas producto de esta investigacion.

6.1 Conclusiones

El desarrollo de la presente tesis parte de la siguiente hipotesis:

Es posible modelar la informacion de perfiles de usuario obtenidos en RRSS para
mejorar el rendimiento de un SR hibrido basado en ontologia y Machine Learning
de cursos de formacion continua para profesionales, que les permita adaptarse a

los cambios que sufren las organizaciones.

Con el fin de demostrar la hipdtesis planteada, el objetivo general de esta tesis fue el
desarrollo de un SR hibrido basado en ontologia y ML de cursos de LL para la

actualizacion y/o desarrollo de habilidades profesionales a usuarios de redes sociales.
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Durante el desarrollo de la investigacion se realizaron tres versiones del SR. La Figura
6.1 muestra la evolucion del SR, resaltando las diferencias en color.
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Se partié del desarrollo de un SR hibrido basado en taxonomia (Figura 6.1 a) y, como
producto de la evaluacion y andlisis de los resultados, se plante6 una mejora
enriqueciendo la taxonomia con nuevas entidades y relaciones, desarrollando un SR
basado en ontologia, en el que se aplican técnicas de ML (Figura 6.1 b). Por ultimo, se
desarroll6 la version final, tomando en cuenta para el perfil de usuario las validaciones

de sus habilidades, por parte de otros miembros de LinkedIn (endorsements) (Figura 6.1

c).

A continuacion, se presentan las conclusiones obtenidas durante la evolucion de la

tesis, estas se expondran relacionadas con cada uno de los objetivos propuestos.

OEl.- Revisar el estado del arte de los SR en el area de LL y necesidades del sector

educacion.

La revision del estado del arte permitio establecer una base de partida para la presente
tesis, seflalando un panorama sobre los avances realizados en el drea de estudio. Se

destaca lo siguiente:

= Los continuos cambios que sufren las organizaciones demandan empleados
que se adapten a estos, surgiendo la necesidad de una constante formacion
por parte de los profesionales para poder responder con éxito ante esta
situacion. Como respuesta a esta necesidad hay un gran crecimiento de la
oferta de cursos de LL en la web. La busqueda de cursos, que se adapten a las

necesidades de formacion, requiere de una gran inversion de tiempo.

= Como solucidén a esta situacion y tomando en cuenta la sobrecarga de
informacion, surgen los sistemas de recomendacion. En la revision de la
literatura, se pudo identificar cudles eran los algoritmos de filtrado mas
utilizados y hacia donde se orientaban los avances en este campo, resaltando
en los ultimos afios, los SR hibrides y la incorporacion de técnicas de ML.
Asi mismo, resaltaba la importancia de la representacion de la informacion
para el buen desempefio de los SR, proponiendo para la construccion de los

perfiles de usuarios, el uso de taxonomias y ontologias.
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= Enelcaso particular de los SR en educacion, la mayoria de estos se orientaban
a dar soporte en la educacion formal, en donde las recomendaciones se
basaban principalmente en usuarios similares, estilos de aprendizajes e
historial académico. En menos proporcion se encontraron SR en el campo de
la educacion no formal, asi como en la sugerencia de planes de formacion
para profesionales. En estos ultimos, se comienzan a explorar el uso de
RRSS, asi como a tomar en cuenta las habilidades profesionales de los

usuarios para basar la recomendacién de cursos.

= La naturaleza de las fuentes de los datos de los SR encontrados en el estado
del arte en el ambito de la educacién, en su mayoria, son propiedad de
organizaciones y trabajan sobre datos estructurados, en donde se pueden

evidenciar relaciones entre los sujetos y los articulos a recomendar.

OE2.- Identificar y caracterizar las fuentes de datos en redes sociales y oferta de

cursos en internet.

A partir del estado del arte y considerando como una oportunidad para esta
investigacion el uso de las RRSS y la informacion extraida de las mismas, era necesario
poder identificar aquellas, que para efectos de esta investigacion se tomarian en cuanta
para el desarrollo de la propuesta. Asi mismo, poder caracterizar y representar esta

informacion para el buen desempefio del SR. En este sentido podemos concluir:

= En el estado del arte, los trabajos encontrados, que hacian uso de RRSS, en
su mayoria tomaban en cuenta, Facebook, Instagram y LinkedIn. Partiendo
de que, el objetivo planteado est4 orientado a la recomendacion de cursos de
LL para la mejora y/o desarrollo de habilidades profesionales, se selecciond
LinkedIn por ser la que contiene la informacion mas detallada sobre el perfil

académico y profesional de los usuarios.

=  Una de las caracteristicas mas resaltantes de los datos obtenidos, tanto de los
usuarios, como de los cursos de LL que se extrajeron de diferentes sitios web,

es que, debido a la heterogeneidad de las fuentes, son datos
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semiestructurados, o no estructurados. La siguiente caracteristica, importante
a resaltar, esté referida a la relacion entre usuarios y cursos de LL, en donde,
no se encuentra una relacion a priori entre ellos, esto debido a la dindmica de

los cursos de LL.

= El uso de los transductores permitid pasar estos datos en leguaje natural a
datos estructurados en los perfiles de usuarios y cursos, por lo que pueden ser
procesados eficientemente por los SR y por los algoritmos de ML que

requieren de datos estructurados.

OE3.- Proponer procesos para la construccion de perfiles de usuarios y cursos a partir

de registros profesionales en redes sociales y ofertas de cursos en internet.

Partiendo de las caracteristicas encontradas en las fuentes de datos, para poder crear
un perfil de usuario que represente todos los rasgos resaltantes, a fin de poder ofrecer una
recomendacion que cumpla con las expectativas del usuario, se hizo uso de ontologias
para codificar cada uno de los elementos de los perfiles, de tal manera de poder tener
elementos que relacionaran a los usuarios con los cursos de LL, y asi lograr un buen

rendimiento de SR.

= El uso de taxonomia para codificar jerdrquicamente caracteristicas o
propiedades en perfiles no solo es eficiente en su almacenamiento y
procesamiento, y evita la perdida de informacion al mantener relaciones del
tipo “es-un”, sino que, al combinarse con umbrales de corte en las funciones
de similitud taxonémica, da una ganancia en el célculo de similitud entre
perfiles de los sujetos, lo que redunda en mejoras en el desempefio del sistema

de recomendacion.

= El uso de taxonomia, para representar las areas de conocimiento de las
habilidades, permite representar diferentes niveles de conocimiento, evitando
la pérdida de informacion propia de las codificaciones planas, siendo

eficiente en su almacenamiento y en su mecanismo de comparacion.
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= El uso transductores permitié unificar, al codificar los datos provenientes de
multiples fuentes, los perfiles tanto de usuarios como de cursos, asi como el

tratamiento de entidades iguales o sinonimos

OE4.- Proponer una estrategia de recomendacion para cursos de LL a partir de

perfiles de usuarios y de cursos.

La estrategia planteada para la recomendacién de cursos de LL, se basé en establecer
una relacion entre usuarios basada en sectores de desempeio laboral y habilidades
profesionales, para asi, identificar aquellas habilidades que debe mejor o desarrollar para
su puesto de trabajo actual, o para acceder a otro puesto de trabajo de mayor nivel, y a
partir de estas habilidades identificadas, poder determinar una prediccion inicial de cursos
que las desarrollen. Donde el uso de heuristicas fue relevante para la construccion de la
propuesta. En la primera propuesta se trabajo con el conjunto total de datos de los perfiles
de usuario y cursos almacenados. En las versiones siguientes se implement6 una mejora
al plantearse un modelo de datos que consisti6 en representar el dominio de los sectores
de desempefio laboral y las diferentes areas de conocimiento de las habilidades. Esta

estrategia permitio:

= Establecer un mecanismo para poder relacionar los datos, que como se
menciond previamente, no tenian relaciones a priori con las cuales basar las

recomendaciones.

= Se demostrd que es posible pasar de una filosofia de datos almacenados a un
modelo semantico, que representa el dominio de trabajo, con los

consiguientes beneficios computacionales.

OES.- Definir un modelo basado en ontologia y ML para un sistema de

recomendacion de cursos de LL.

Para cumplir con este objetivo, se partio del analisis de las caracteristicas de los datos
y de la estrategia establecida para el SR. Se definieron dos ontologias, una ontologia

para la representacion de los sectores de desempeiio laboral y otra para la
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representacion de las areas de conocimiento. En este modelo, las habilidades, son el
elemento que permiten relacionar estas dos ontologias. Asi mismo, el uso de técnicas de
ML sobre los sectores de desempeio laboral permitié enriquecer los datos. En relacion

con este objetivo, podemos concluir:

= La aplicacion de reglas semanticas, haciendo uso de la ontologia, mejora las
recomendaciones, al hacer uso del filtrado de posiciones de cargos segun la
jerarquia, y por lo tanto de habilidades, esto permiti6 considerar habilidades

relacionadas, permitiendo asi enriquecer las recomendaciones.

= Con relacion al uso de ML, dadas las caracteristicas de las fuentes, no se
tenian datos etiquetados, lo que fue determinante para la seleccion de
algoritmos de ML no supervisados. La implementacion de ML permitio, a
partir de los clisteres de sectores laborales, inferir mas informacion,
como, por ejemplo, qué habilidades son compartidas por distintos sectores
laborales, con lo cual se puede recomendar formaciéon para reorientar la

carrera profesional.

= La representacion de la ontologia con la base de datos NoSQL neo4j mostro
ser una alternativa eficiente en el contexto RRSS, caracterizado gran cantidad

de datos asociados.

OE6.- Disefiar e implementar las diferentes propuestas de sistemas de

recomendacion para cursos de LL.

Para alcanzar este objetivo se implementaron los algoritmos de las diferentes

propuestas definidas en el capitulo 4, permitiendo llegar a las siguientes conclusiones:

= La arquitectura definida de los diferentes SR hizo posible utilizar
diferentes configuraciones y evaluar cada una de las funcionalidades por
separado y, de ser necesario, varias de ellas simultdneamente. Las
configuraciones se pueden parametrizar, lo que permite evaluar una

amplia gama de combinaciones.
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= La metodologia utilizada hizo posible el refinamiento sucesivo de la
propuesta, manteniendo actualizados el conocimiento tedrico e incorporando
progresivamente elementos, como resultado de una revision continua del

estado del arte y las fuentes de datos.

= Dado el disefio del SR, aunque no era el enfoque de la propuesta, las técnicas
de cobertura de habilidades hacen posible que el sistema se utilice para
recomendar puestos de trabajo, dado un perfil de usuario, o para buscar
candidatos, dado un perfil del sector laboral. El SR puede ser utilizado para
ofrecer a un usuario determinado areas de desempeno profesionales para las
cuales esta capacitado, y en caso necesario, indicar que habilidades se deben
desarrollar o mejorar y/o planes de formacion para conseguirlo. Esta
funcionalidad puede resultar interesante para encontrar un primer empleo,
para la reinsercion o para reinventarse en el mundo del ejercicio laboral. Otro
uso interesante del SR es poder identificar, de entre un grupo de usuarios, los
“mejores” candidatos, para una oferta de empleo de acuerdo con las
habilidades requeridas para éste. Asi como determinar oportunidades de

formacion, lo que puede resultar beneficioso para la oferta de cursos LL.

OE7.- Evaluar las diferentes propuestas de sistemas de recomendacion para cursos
de formacidn continua a partir de las métricas de rendimiento de los SR, contrastando los

resultados con otros SR similares del estado del arte.

Para la consecucion de este objetivo se realizo una evaluacion off-line del SR, en la
que se determinaron un conjunto de métricas que permitieron determinar el
rendimiento de cada una de las propuestas. Esta evaluacion hizo posible hacer mayor
cantidad de pruebas, aumentar la cantidad de muestras y tener consistencia en la
preferencia de los usuarios en repetidas o multiples pruebas, dado que se quiere la mayor
consistencia para poder comparar el desempefio de las diferentes propuestas bajo las
mismas condiciones. Con las métricas obtenidas se pudo comparar esta propuesta con

otros trabajos similares. Las conclusiones obtenidas se discuten a continuacion:
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Las propuestas finales combinan la eficiencia de las taxonomias, en
cuanto a su almacenamiento, procesamiento y su capacidad para evitar la
pérdida de la informacion al codificar, con el poder de las ontologias, en la
representacion de la realidad y poder hacer inferencia sobre ella.
Adicionalmente, el uso de ML y el refinamiento de las recomendaciones,
implementado con heuristicas, mejoran el desempeiio de la
recomendacion, proporcionando mayor eficiencia computacional en

relacion con la propuesta inicial.

Al evaluar la primera propuesta, el SR hibrido basado en taxonomia, se pudo
evidenciar, en las diferentes ejecuciones del sistema, que el mejor desempeiio
se obtiene con al configurar el SR con la similitud del coseno con un umbral
de corte O de 0,8 para el céalculo de la similitud taxondmica, en el calculo de
los vectores u y v, y un umbral de corte de p de 0,7 para la similitud del
coseno. De esta manera se pueden comparar las habilidades, y, aunque no
sean iguales, en todos sus elementos, permite obtener un grado de similitud,
que resulta util, a la hora de dar las recomendaciones. El uso del umbral de
corte en la similitud taxonémica permite establecer similitudes mas alla
de los conocimientos especificos, como, por ejemplo, a nivel de
subespecializacion. Comparar las habilidades, hasta niveles diferentes de las
hojas, redunda en una ganancia en el valor de la similitud, con la respectiva

mejora en la calidad de las recomendaciones del sistema.

De la evaluacion de la segunda propuesta, el SR hibrido basado en ontologia
y ML, se concluye que el uso de ontologia y filtrado semantico no solo es
util para solventar los problemas relacionados con el arranque en frio ,
sino que permiten representar a mayor detalle la realidad y poder hacer
inferencias. En cuanto a la evaluacion de las diferentes configuraciones
ejecutadas del SR, aunque se obtuvo un buen desempefio con la que utilizan
el filtrado semantico con reglas para determinar los sectores de desempeio y
habilidades afines, se obtuvo el mejor desempefio con la propuestas que hacen

uso de filtrado seméntico utilizando algoritmo de ML, en particular, la que
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utiliza DBSCAN, el cual tiene mejor desempefio, dada las caracteristicas de
los datos, que las basadas en k-mean, ya que estas calculan los clusteres por
densidades. Este sistema presenta una mejora del desempefio del SR en
general con relacion a la primera propuesta, evidenciandose en particular en

métricas como novedad y serendipia.

= Laevaluacion de la propuesta final, en la que se incorporan los endorsements
en la creacion de los perfiles de usuario, permitidé observar una mejora en el
rendimiento del SR, en la configuracion que hace uso del algoritmo
DBSCAN, mejorando los valores del error cuadratico medio (RMSE) y error
absoluto medio (MAE), asi como en las métricas de precision, novedad y
cobertura. Con la incorporacion de los endorsements se pudo obtener mas
informacion del perfil de usuario, ya que permitio incorporar habilidades que
no se evidenciaban en los datos relacionados con empleo actual de este, que

fueron 0til a la hora de refinar la recomendacién de cursos.

Sobre el desempefio del sistema, en relacion con la capacidad y el rendimiento,
respecto a otros sistemas similares, en donde sus objetivos estaban orientados a

recomendar cursos, empleos o trayectorias profesionales, destaca lo siguiente:

= Una de las principales diferencias esta centrada en la naturaleza de los datos,
se pudo observar que, en su mayoria, trabajan con datos estructurados. El
trabajo presentado por (Patel, Kakuste, & Eirinaki, 2017) obtuvo los datos
directamente de la base de datos de una universidad. (Kolekar, 2021), los
obtuvo de un repositorio de datos para experimentacion con ML, mientras
que (Wan, y otros, 2020) los extrajo de los perfiles de empleados y del plan
de formacion directamente de una empresa. Por su parte, el trabajo de
(Ibrahim, Yang, Ndzi, Yang, & Almaliki, 2018), propuso utilizar informacioén
de LinkedIn para complementar los datos introducidos directamente de los
usuarios a través de la aplicacion u obtenidos desde la base de datos de la
universidad. A partir de estos datos el propone una taxonomia para la

representacion de la informacion de los cursos, empleos y estudiantes
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= Al analizar la evaluacion de estos trabajos, para comparar sus resultados con
esta propuesta, las métricas utilizadas por la mayoria fueron recall y
precision. Con relacion a los valores obtenidos, podemos concluir que, si
comparamos con los resultados obtenidos, con las pruebas realizadas al
conjunto total de los datos, esta propuesta mejora dos puntos porcentuales en
precision y 10 puntos porcentuales en recall, las mejores métricas obtenidas

por estos trabajos.

6.2 Trabajo Futuro

Concluida la evaluacion de las propuestas y analizados los resultados, se presentan
algunas lineas orientativas para continuar los avances en esta area relacionados con la

presente tesis:

Para el desarrollo de esta tesis se tomd como dominio el area de desarrollo de
software, investigaciones futuras podria implicar trabajar con varios dominios
relacionados, como, por ejemplo, desarrollo de software, soporte técnico, consultoria,
capacitacion y academia, con el fin de evaluar el comportamiento del sistema para
multiples dominios, actualizando la ontologia con nuevas instancias asociadas de nuevos
dominios. Asi como evaluar el uso de ontologias ya construidas, nuevas formas de

representacion de areas de conocimiento y sectores laborales de desempefio.

Los transductores semanticos son un elemento clave en la construccion de los
perfiles, se debe trabajar en mejorar su eficacia, para lo cual se debe enriquecer las

ontologias utilizadas y refinar las estrategias de codificacion.

En relacion con el uso de algoritmos de ML, se utilizaron algoritmos de hard
clustering en la implementacion de la propuesta, trabajos futuros pueden hacer uso

técnicas de soft clustering y evaluar el rendimiento.

Con relacion a las fuentes de informacion, dado los continuos cambios evaluar tanto
el uso de otras redes sociales, asi como distintas plataformas, como, por ejemplo,

rocketreach y data-lead, en donde se pueden conseguir perfiles profesionales.
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Oftrecer aplicaciones en linea en Internet para recomendacion de cursos nos solo para
una evaluacion en linea del sistema, sino para determinar oportunidades de mejora a partir

de las sugerencias de los usuarios.

Explotar las relaciones del grafo de conocimiento. Se puede evaluar el uso de técnicas
algoritmicas en el grafo de conocimiento para mejorar las recomendaciones basadas en
las posiciones y habilidades mas demandadas, y construir caminos que describan

secuencias para lograr habilidades, o una carrera profesional.

6.3 Difusion Cientifica

Durante el proceso de elaboracion de esta tesis se realizaron varias aportaciones a la

comunidad cientifica.
Se han publicado los siguientes articulos de revista:

= Urdaneta Ponte Maria Cora, Méndez Zorrilla Amaia, Oleagordia Ruiz Ibon.
"Lifelong Learning Courses Recommendation System to Improve Professional Skills
Using Ontology and Machine Learning" Applied Sciences. 2021, 11, 9: 3839.
https://doi.org/10.3390/app11093839.

Applied Sciences cuenta con un factor de impacto de 2.679, y los siguientes indices

JCR:

Q2: Engineering, Multidisciplinary

Q2: Physics, Applied

Q3: Chemistry, Multidisciplinary

Q3: Materials Science, Multidisciplinary

* Urdaneta Ponte Maria Cora, Mendez Zorrilla Amaia., Oleagordia Ruiz Ibon.
“Recommendation Systems for Education: Systematic

Review”. Electronics. 2021, 10,1611. https://doi.org/10.3390/electronics10141611

Electronics cuenta con un factor de impacto de 2.397, y los siguientes indices JCR:
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Q3: Engineering, Electrical & Electronic
Q3: Computer Science, Information Systems
Q3: Physics, Applied

Urdaneta Ponte Maria Cora, Mendez Zorrilla Amaia., Oleagordia Ruiz Ibon.
“Using LinkedIn endorsements to reinforce an ontology and machine
learning-based recommender system to improve professional
skills.”. Electronics 2022, 11, 1190. https://doi.org/10.3390/electronics11081190

Electronics cuenta con un factor de impacto de 2.397, y los siguientes indices JCR:
Q3: Engineering, Electrical & Electronic
Q3: Computer Science, Information Systems

Q3: Physics, Applied

En congresos se han realizado los siguientes aportes:

Urdaneta Ponte Maria Cora, Méndez Zorrilla Amaia y Oleagordia Ruiz Ibon
"Taxonomy-Based Hybrid Recommendation System for Lifelong Learning to
Improve Professional Skills," 2020 IEEE International Conference on Teaching,
Assessment, and Learning for Engineering (TALE), 2020, pp. 595-600,
https://doi.org/10.1109/TALE48869.2020.9368398

Urdaneta Ponte Maria Cora, Méndez Zorrilla Amaia, Oleagordia Ruiz Ibon.
“Sistema de Recomendacién hibrido basado en una nueva taxonomia para el
aprendizaje permanente con el objetivo de mejorar las competencias profesionales”.
Congreso Universitario Internacional sobre Comunicacion, Investigacion y Docencia
2020 (CUICIID 2020) - 7y 8deoctubrede 2020 https://cuiciid.net/wp-
content/uploads/2021/04/Libro-de-actas-CUICIID-2020-con-comite-1.pdf

Urdaneta Ponte Maria Cora, Méndez Zorrilla Amaia, Oleagordia Ruiz Ibon. “Use
of LinkedIn Endorsements in Recommender Systems”. The International Conference

on Education and New Developments (END Conference 2022). Aceptado.

Se ha publicado un capitulo de libro:
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* Urdaneta Ponte Maria Cora, Méndez Zorrilla Amaia, Oleagordia Ruiz Ibon.
“Sistema de Recomendacién hibrido basado en una nueva taxonomia para el
aprendizaje permanente con el objetivo de mejorar las competencias profesionales”.
Investigaciéon e innovaciéon académicas para una sociedad interconectada.
Coordinadores: Juan Enrique Gonzalez Vallés, Jelena Bobkina y Cristina Manchado

Nieto. Editorial Tirant Humanidades. 2021
Se ha realizado la solicitud del registro de la propiedad intelectual del software:

N° de expediente: 765-713570.
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