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Capitulo I. Introduccion

A menudo, los estudiantes eligen su carrera universitaria de forma apresurada y sin
contar con la informacion necesaria para hacer una eleccion adecuada, si bien, existe la
orientacion vocacional en estudios del nivel medio-superior, la cual trata de ayudar a los
jovenes a escoger una carrera de acuerdo a sus preferencias, fortalezas y oportunidades, muchas
veces esta orientacion es ignorada o en el peor de los casos confunde ain mas al adolescente
que busca un pilar en el cual poder apoyar su decision.

En un articulo publicado en el periédico mexicano Milenio por (Valadez, 2018), se
sefiala que segun la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE), la
tasa de desempleo entre jovenes adultos de entre 25 y 34 afios que no completaron sus estudios
universitarios fue del 17%, en comparacion con el 9% de aquellos que si los completaron. En
cuanto a posgrados, solo el 1% de las personas de este rango de edad tiene una maestria o
especialidad, mientras que menos del 1% cuenta con un doctorado.

Para que el alumno pueda tomar una buena decision vocacional debe ser consciente de
los factores que lo rodean, como, por ejemplo, sus habilidades, afinidad con los planes de
estudio y el potencial que tienen por desarrollar nuevas aptitudes que los lleven a tener éxito
en la vida universitaria.

Tomar una decision precipitada o sin contar con la informacion necesaria puede tener
consecuencias negativas para el individuo, como por ejemplo, abandonar la carrera
universitaria, o en el peor de los casos problemas psicoldgicos que son resultado de dedicarse
a algo a lo cual no les gusta y los hace infelices.

Los aspectos mencionados hacen reflexionar sobre la importancia que tiene una

herramienta que atraiga el interés del estudiante y que mediante esta se sirva para conocerse



asi mismo, conocer sus oportunidades y asi poder tomar una decision firme en relacion con su
propia preparacion profesional.

El concepto de “inteligencia artificial” se refiere a la capacidad de las maquinas para
imitar funciones cognitivas que son caracteristicas de la mente humana, por ejemplo la
percepcion de datos, su razonamiento y método de implementacion para la resolucion de
problemas. “La inteligencia artificial es un area de la investigacion donde se desarrollan
algoritmos para controlar cosas.” (Ino, 2008).

El director cientifico de los Centros Europeos de Investigacion (ESCP), Michael
Heinlin, opina que inteligencia artificial es “la capacidad del sistema para interpretar
correctamente datos externos, aprender de ellos y adaptar de manera flexible este conocimiento
a una aplicacion especifica para lograr tareas y objetivos”. Problemas matematicos complejos,
estadisticas, pronosticos o series de informacion.

Una rama muy interesante de la inteligencia artificial es el aprendizaje automatizado,
una herramienta cientifica que se enmarca dentro del ambito de la inteligencia artificial, donde
sus algoritmos sirven para crear sistemas que son capaces de aprender de manera automatica;
(Gonzalez, 2018), ha sefialado que en realidad es el algoritmo de la maquina el que aprende, al
revisar los datos y ser capaz de predecir comportamientos futuros. En este sentido, se entiende
que estos sistemas mejoran de forma auténoma con el tiempo, sin necesidad de intervencion
humana.

Se pueden usar algoritmos de aprendizaje automatizado para predecir y ordenar datos,
en este caso para la sugerencia de determinadas carreras con base a una segmentacion previa,
pero ¢Qué pasa con la presentacion de informacion? Para que el alumno pueda tomar una
decision es importante que tenga el panorama completo de una determinada opcion.

Una herramienta de las ciencias de la computacion que puede ser muy Util para la

representacion de informacion son los grafos de conocimiento o redes semanticas; en su trabajo



sobre grafos de conocimiento, (Saorin, 2019) comenta que “El elemento clave es “entender”,
es decir, la capacidad de que la formalizacion de los datos y sus relaciones permiten a una
aplicacion tratar correctamente un conjunto de entidades.” En pocas palabras un grafo de
conocimiento es una enciclopedia que una computadora es capaz de entender, ya que contiene
un conjunto de atributos semanticos organizados y relacionados entre si, los atributos
semanticos gue se manejan son nodos (o entidades) y atributos.

En (Noy, 2019) se afirma que en general, un grafico de conocimiento es capaz de
describir objetos de interés y sus conexiones entre otros, por ejemplo, un grafico de
conocimiento que tiene nodos para una pelicula donde los nodos serian los actores de esta
pelicula, el director, etc. Cada nodo puede tener propiedades como el nombre y la edad de un
actor, de esta manera pueden existir nodos para maltiples peliculas que involucran a un actor
en particular.

Este trabajo propone la utilizacion de algoritmos de aprendizaje automatico y pruebas
de orientacion vocacional para crear un método automatizado que ayude al estudiante a
encontrar las carreras mas afines a sus habilidades de acuerdo con el area que le corresponde
segun la encuesta Hereford. Se presentan los analisis, disefio y pruebas de métodos de mineria
de datos y aprendizaje de maquinas orientados a la solucion del problema, una comparacion
sobre la precision de los métodos y trabajos futuros.

1.1. Objetivo general

Desarrollar un método automatico de sugerencia vocacional para la propuesta de una

licenciatura de acuerdo con las habilidades, intereses y aptitudes de los aspirantes a la

educacion superior, por medio de técnicas de inteligencia artificial.
1.2. Objetivos particulares

e Crear un conjunto de datos basado en respuesta de alumnos de la UAEMex de la zona

oriente y de Valle del Estado de México, para alimentar los algoritmos a probar.



e Ejecutar un conjunto de algoritmos de aprendizaje de maquinas para obtener resultados.
e Identificar las métricas con la que se van a evaluar los resultados de los algoritmos de
aprendizaje automatizado, con base a una investigacion previa.
e Construir el modelo de aprendizaje automatizado.
e Evaluar los resultados para probar la eficiencia de los algoritmos aplicados.
1.3. Definicion del problema de investigacion

Al elegir una carrera, existen diversos riesgos asociados a una mala eleccion, tales como
la frustracion, el abandono de los estudios y, posteriormente, la subocupacion laboral.

En su articulo sobre la orientacion vocacional mediante las tecnologias de la
informacidn, (Ardisana, 2015) hace hincapié en que la persona que se dispone a entrar a una
universidad esta por enfrentar un momento decisivo, que es la eleccion de su carrera
universitaria, es este punto una buena eleccion puede reducir los indices de desercion de su
pais, también menciona que en Latinoamérica los niveles de desercion estan entre 40 y 50 %.
Aunque los gobiernos, las universidades y otras organizaciones implementan programas de
orientacion vocacional con el fin de reducir estos niveles, en los Gltimos afios se ha concedido
mas importancia al empleo de las tecnologias de la informacion para este propdsito.

De acuerdo con un comunicado emitido por la Comision Econdémica para América
Latina y el Caribe (CEPAL) en 2002, el 37% de los adolescentes (entre 15 y 19 afios) de
América Latina abandonan la escuela antes de completar el ciclo escolar lo que reduce los
niveles de personas con una carrera profesional que tengan las herramientas para conseguir un
trabajo bien remunerado. ElI comunicado también destaca que las altas tasas de abandono
escolar en la mayoria de los paises se reflejan en un bajo nimero de graduados, lo que se
considera como un capital educativo minimo necesario para conseguir empleos que brinden la

oportunidad de salir de la pobreza.



La falta de orientacion vocacional puede ser un factor que influye en la desercion
escolar universitaria. Algunos estudiantes pueden entrar a la universidad sin una comprension
clara de sus intereses y metas profesionales, lo que puede llevar a la indecision y la frustracion.
La orientacion vocacional puede ser una herramienta valiosa para ayudar a los estudiantes a
evaluar sus fortalezas, debilidades, intereses y metas al momento de tomar decisiones sobre su
futuro académico y profesional.

El comunicado de la CEPAL también hace un Illamado a los gobiernos para que
otorguen mayor importancia a los programas destinados a reducir la desercion escolar en sus
agendas sociales. Se destaca que estos esfuerzos no daran resultados completos si no se
acompafian de medidas para generar empleos de mayor calidad y una proteccion social
adecuada.

Una persona que ha estudiado una carrera universitaria en México tiene la oportunidad
de ganar el doble de quien cuenta con solo educacion media superior (Encuesta Nacional de
Ocupacion y Empleo, (INEGI, 2018)), quien estudia una carrera universitaria puede tener una
mejor calidad de vida y emplear sus conocimientos para mejorar su comunidad.

Segun el articulo de Toribio en Excelsior (2015), el Instituto de Investigacion en
Psicologia Clinica y Social (IIPCS) ha sefialado que entre el 30% y 40% de los jovenes en
México eligen una carrera universitaria equivocada. Ademas, el 58% de aquellos que logran
inscribirse en un plan de estudios abandonan la educacién superior o cambian de carrera
durante su primer afio, debido a que tomaron una decision inadecuada.

De acuerdo con una publicacion de Excélsior (Toribio, 2015), la Encuesta Nacional de
Ocupacion y Empleo, asi como la Subsecretaria de Educacion Superior de la SEP, sefialan que
de los cerca de 450,000 jovenes que se graduan de las universidades en México cada afio,
alrededor del 60% no logran aplicar efectivamente el conocimiento adquirido en su formacion

académica.
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En México, segun el informe Panorama de la educacion 2019 de la Organizacion para
la Cooperacion y el Desarrollo Economico (OCDE), aproximadamente el 20% de los
estudiantes que ingresan a la educacién primaria logran completar sus estudios universitarios.
Hay varias razones que contribuyen a que un 80% de los estudiantes universitarios no
completen su formacidén académica en México. Sin embargo, uno de los factores mas
importantes es la falta de orientacion vocacional adecuada y oportuna.

Segun (Valadez, 2018), el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo
Social (CONEVAL) sefiala que en el afio 2016 habia alrededor de 1.3 millones de personas que
presentaban rezago educativo. Asimismo, se identificé que 21.4 millones de personas en
México recibian ingresos inferiores a la linea de bienestar minimo, lo que significa un monto
menor a 2,975 pesos al mes por persona.

Segun el informe "Panorama de la Educacion™ de la OCDE, en 2017 México ocupo la
Gltima posicion en términos de la proporcion de personas que completaron sus estudios
universitarios en comparacion con otros paises miembros de la organizacion.. Por esta
razon es importante actuar con anticipacion en la seleccion de una carrera, la utilizacion
de herramientas de inteligencia artificial puede ayudar al estudiante de nivel
bachillerato a conocer en qué profesiones tendria mas probabilidades de éxito. De esta
manera, se puedan tomar una de las decisiones mas importantes de su vida, ademas, de
incrementar el namero de jovenes que decide estudiar una carrera profesional se pueden
bajar los niveles de desercion escolar durante el primer afio de educacion terciaria.

Una de las mayores decisiones a tomar en los estudiantes de bachillerato de la zona
oriente y valle de México es la eleccion de iniciar una carrera o no, la eleccion que se haga en
este punto influird en su futuro a corto, mediano y largo plazo, por lo cual tomar una eleccion
precipitada o que esté contaminada por la influencia de amigos y familiares podria perjudicar

gravemente los aspectos de la vida del individuo.
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Si el estudiante tuviera a su disposicion una herramienta que le permitiera conocer sus
fortalezas académicas, fuera del esquema de orientacion vocacional tradicional (aplicacion en
el aula de cuestionarios y analisis por parte de los docentes) y que ademas mediante una red
semantica fuera capaz de ver la relacion de una carrera con la oferta y demanda que esta tiene
asi como las escuelas y planes de estudio de la misma, ¢En qué medida un sistema
computacional que hace uso de inteligencia artificial, puede mejorar las estadisticas de jovenes
que eligen estudiar una carrera?, el desconocimiento propio y la desinformacion puede ser lo
que estd causando la desmotivacion en los jovenes para estudiar, el modelo tradicional de
orientacion vocacional no logra levantar el interés de estudiar una profesion en los alumnos de

nivel bachillerato.

1.4. Justificacion

De acuerdo con el ranking de universidades mundiales publicado por el Observatorio
de Ranking Académico y Excelencia del IREG (IREG Observatory on Academic Ranking and
Excellence), reconocido desde 2005 como un importante directorio y clasificador mundial de
universidades, se establece que la Universidad Auténoma del Estado de México (UAEMEX)
es la institucion ndmero uno en el estado de México y la Décima en el pais, por lo cual

realizando un analisis de los indicadores de desercion de la UAEMEX, Figura 1-1.



Figura 1-1 Indicadores de desempefio UAEMEX
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Nota: Indicadores de indice de abandono escolar, extraido de los Indicadores de

desempefio 2004, 2016, UAEMEX.

Segun datos del afio 2012, se registro una cifra de 10,333 estudiantes de nuevo ingreso

en el nivel superior, mientras que los graduados durante ese mismo afio fueron 5,673, lo que

indica una tasa de graduacion promedio del 55%. Analizando este promedio se puede ver que

la desercidn en ese afio estd por encima de la mitad, si se contrastan estas cifras con las del afio

2016 es posible apreciar que el niumero de alumnos que ingresaron a la universidad fue de

12631 mientras que el nimero de egresados fue de 7690 dando un resultado del 60% este

porcentaje muestra un aumento del 5% respecto al del afio 2012. Por lo que un gran nimero de

alumnos, mas de la mitad con respecto a los que ingresan en el mismo afio, estan desertando

del plan de estudios correspondiente, Figura 1-2.

Figura 1-2 Comparativo de abandono escolar
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Maricuf bachileralo el ko anterior 16250| 163%2| 16 174 15235) 15250) 16 360 15.922) 16.219) 16.925| 17534) 17947 18625 &% 2%
Nueva ingreso bachilerlo S761| 5264 532 5128 5231| 5204 5604| 5635 6347 6413| 6431 6824 686 0% 0k
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Nota: Comparativo de indice de abandono escolar (antes desercion), extraido de

indicadores de desempefio 2004, 2016, UAEMEX.
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El objetivo que se muestra en los indicadores es el de construir profesionistas para una
actividad laboral ética, humanista y en gran medida competitiva, formar bachilleres por medio
del desarrollo de competencias genéricas y disciplinares, por lo que de acuerdo con este
objetivo y para maximizar su eficacia, se deberian plantear herramientas que permitan al
estudiante que esta por ingresar a una carrera conocer mejor su area de éxito, de esta manera
se podrian reducir los niveles de desercion.

Segun lo mencionado por Tulais (2019), en México hay una falta de investigacion y
analisis sobre la eficacia de las pruebas electronicas para la evaluacion de habilidades y
aptitudes, ya que cominmente se presentan cuestionamientos superficiales que se enfocan en
los intereses y autoanalisis del individuo, los cuales pueden comprometer la validez y
confiabilidad de los resultados.

Uno de los trabajos mas recientes a nivel nacional orientados a la segmentacion
vocacional que emplean herramientas de inteligencia artificial es el del Ingeniero de Software
(Tulais, 2019) propone un examen de orientacion vocacional interactivo que se basa en factores
psicoldgicos y destrezas mentales. mismo que esta disponible y orientado hacia la poblacion
de Morelia Michoacan desde la pagina web del creador!. Esta plataforma integra un algoritmo
que emplea el modelo de regresion logistica para obtener el resultado con base a las entradas
de que el usuario proporcione, asi, de esta forma, se brinda al usuario un analisis detallado de
su perfil profesional a partir de las respuestas que proporciona en el cuestionario multimedia
de orientacion vocacional interactivo, que se basa en factores psicolégicos y destrezas
mentales. Al ser un desarrollo independiente no esta ligado a ninguna entidad educativa lo cual
puede afectar un poco a la propagacion y uso de esta herramienta por el desconocimiento de

esta entre los estudiantes de la entidad.

1 https://morelia.estudiantil.mx/
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Actualmente, en la zona oriente y valle del estado de México no se cuenta con ninguna
herramienta que implemente inteligencia artificial y que esté dirigida hacia la orientacion
vocacional de los estudiantes que desean ingresar a la universidad, asi que, en cuanto a esta
materia, solo se cuenta con el enfoque tradicional de las escuelas presenciales, no incluyendo
herramientas tecnoldgicas que permitan al estudiante descubrirse por si mismo, para reforzar
su vision de hacia donde quiere ir.

En su articulo, (Villegas & Gonzélez, 2005) discuten la brecha entre la evolucion de los
sistemas educativos y las necesidades econdémicas y técnicas, que tienden a avanzar mas rapido
que los sistemas educativos y a un ritmo que puede superar a los usuarios. Esta situacion ha
llevado a una preocupacion por parte de los gobiernos para renovar los sistemas educativos y
cerrar la brecha entre las habilidades requeridas por el mercado laboral y las habilidades
adquiridas por los estudiantes. En términos franceses, se le llama "heterocronismos™ a estas
diferencias de ritmo en la evolucion de diferentes areas, lo que dificulta la integracion de los
jévenes en un mundo en constante cambio.

Por lo anteriormente expuesto, en esta tesis se propone desarrollar método automatico
de orientacion vocacional mediante algoritmos de aprendizaje automatizado para que pueda
dar sugerencias vocacionales a los jovenes de la zona oriente del Estado de México. En la
actualidad, no existe ninguna herramienta similar, por lo que ésta investigacion significa un
aporte tecnoldgico cuya finalidad es lograr dar al estudiante una sugerencia vocacional acertada
de acuerdo con sus habilidades.

De acuerdo con (Ardisana, 2015) la eleccion de una carrera universitaria es un momento
trascendental es decir sumamente importante en la vida del individuo que tiene la oportunidad
de ingresar a la universidad. Los docentes universitarios, en especial los que imparten clases

en los semestres iniciales de las carreras cada afio contemplan la forma en que algunos de sus
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estudiantes no muestran interés en las materias, estos parecen no estar a gusto en el aula,
obtienen bajas calificaciones y en muchos casos terminan por abandonar la carrera.
Socialmente, esta tesis induce a que las proximas generaciones de profesionales
provenientes de la zona oriente del Estado de México incrementen, ya que al contar con una
herramienta que les permita afianzar la eleccion de su carrera es posible que la tasa de éxito
con respecto a una carrera mal elegida sea mayor.
Aportacion
Esta investigacion puede ser Gtil para mejorar el éxito de los estudiantes no solo en su
carrera universitaria, sino también en niveles mas altos, como la eleccion de un programa de
posgrado. En resumen, este trabajo tiene el potencial de impulsar el uso de tecnologias
avanzadas en la educacion superior de la entidad y mejorar el éxito académico de los

estudiantes.

1.5. Hipétesis general

Si se implementa un algoritmo que integre herramientas de inteligencia artificial para
la segmentacion y sugerencia de profesiones basandose en las habilidades del estudiante, Esta
herramienta podria asistir a los jévenes en la toma de decisiones al momento de escoger una
carrera, permitiéndoles seleccionar la opcion méas adecuada para desarrollar y mejorar sus

habilidades y aptitudes.

1.6. Metodologia del documento

La metodologia se dividié en dos perspectivas, la primera orientada a la investigacion
y la segunda enfocada al desarrollo de los algoritmos. En la metodologia de la investigacion se
empled un enfoque mixto debido a que se recopilaron datos mediante el método cualitativo y
se analizan como parte del método cuantitativo, con un alcance correlacional porque se plantea
una hipdtesis que hace uso de la relacion de méas de dos variables mediante un proceso de

analisis el cual busca beneficiar a la poblacion. Ademas, Se eligid una muestra por
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conveniencia, la cual consistio en la aplicacion de la prueba de aptitudes e intereses de Karl
Hereford a un total de 350 estudiantes de la UAEMEX, especificamente de los centros
universitarios ubicados en Texcoco, Valle de México y Chalco.

Para el anélisis de datos se aplicaron algoritmos de mineria de datos y una red neuronal
que hacen uso de los resultados para indicar una sugerencia vocacional.

Por otro lado, para el desarrollo de los algoritmos se ha usado el modelo por prototipos
con el propdsito de realizar una recoleccién de datos y refinamiento de requisitos exactos, para
modelar, disefiar y construir los diversos prototipos de los algoritmos antes mencionados, esto
permite una evaluacién del desarrollo con base en el prototipo final para lograr un refinamiento
y posterior mejora del producto final.

Se optd por este modelo de trabajo debido a su flexibilidad, lo que permite realizar
cambios en el proyecto sin afectar su ciclo de vida. Ademas, las revisiones constantes de los
prototipos reducen los riesgos y aumentan las posibilidades de éxito, evitando que el producto
final no cumpla con los requisitos deseados. El uso de las herramientas adecuadas es
fundamental y se puede obtener un mejor enfoque al conocer claramente los objetivos generales
de los algoritmos. También es beneficioso para el responsable del desarrollo del software en

situaciones en las que puede haber dudas sobre la eficacia de un algoritmo.
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Capitulo 1. Antecedentes y Estado del arte

Segun (Doménico & Vilanova, 2020), la orientacion profesional, la consejeria
psicoldgica, la psicologia clinica, la psicologia industrial y la psicologia educativa, junto con
sus diversos subcampos, son resultado de la creacion del grado en psicologia a finales del siglo
XIX en Estados Unidos. La psicologia fue una de las primeras disciplinas en ser aceptada en
el sistema universitario estadounidense como carrera y diploma de grado, lo que llevo a la
creacion del primer gremio profesional poderoso en 1892. Este gremio se encargd de controlar
las publicaciones, catedras, congresos, subsidios de investigacidn y codigos de ética. Aunque
este dominio de la psicologia no se replicd en Europa y América Latina hasta la década de
1940, cuando el modelo educativo estadounidense comenzé a ser adoptado en otros paises
después de la guerra.

De acuerdo a (Doménico & Vilanova, 2020), en la universidad estadounidense es donde
el psicdlogo comienza a ser visto como un prestador de servicios, un profesional en igualdad
de condiciones con educadores, médicos, administradores de empresas o juristas. En cambio,
en la universidad europea, el psicélogo es considerado principalmente un investigador puro,
destinado a descubrir eventos psiquicos universales.

De acuerdo con (Doménico & Vilanova, 2020), el surgimiento de la orientacion
vocacional como una tarea de los psicologos esta relacionado con el funcionalismo, un sistema
psicoldgico basado en el evolucionismo darwiniano y el pragmatismo filoséfico de John
Dewey y William James. En 1906, James Angell presenté una serie de proposiciones y
conclusiones ante la American Psychological Association, que conformaron los principios
fundamentales del funcionalismo. En contraposicién con la antigua practica introspectiva
experimental de Edward Titchener, este enfoque puso énfasis en aspectos teoricos y

metodoldgicos tales como:
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I.  El funcionalismo nace como una corriente psicologica que se fundamenta en los
acontecimientos de la vida cotidiana, con el proposito de atender las exigencias de la
educacion, el desempefio laboral, la salud mental y el esparcimiento.

Il. En contraposicion a la vieja psicologia, el funcionalismo estudia procesos
(pensamiento, emocién, conducta, memoria, etc.) que se han desarrollado
filogenéticamente con un fin adaptativo, en concordancia con la teoria evolutiva de
Darwin.

1. Elfuncionalismo se caracteriza por ser una ciencia aplicada y busca la relevancia social
de los fendmenos que estudia. Asimismo, se relaciona estrechamente con otras ciencias
cercanas, como la biologia, sociologia y filosofia cientifica del evolucionismo.

IV. A pesar de que la psicologia emplea diversas metodologias de investigacion, la
observacién a largo plazo del origen de un proceso resulta ser la mas adecuada. Es a
través del genotipo que se explica el fenotipo.

V. Lapsicologia funcional resulta esencial para explicar una amplia gama de fendbmenos
humanos, como los retrasos en el aprendizaje, los trastornos mentales, la adaptacion del
ser humano al trabajo y la preservacién de la moral en situaciones bélicas. Es por esto
que el funcionalismo se convierte en la red conceptual que define la produccién tedrica
con la finalidad de beneficiar a la sociedad.

En este contexto en el que se combinan el utilitarismo, el materialismo, el eclecticismo
metodoldgico y un gran presupuesto proporcionado por empresarios y politicos para las
catedras universitarias, la orientacion vocacional surgié en un principio sin una funcion
claramente definida. Sin embargo, con el tiempo se establecieron estandares académicos y

gremiales independientes.
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En su obra, titulada "EI Hombre en un Mundo de Trabajo™ y publicada en Boston en
1964, Henry Borow es citado por (Doménico & Vilanova, 2020) como una fuente historica que
resalta la perspectiva de especialistas en la distincion entre la orientacion vocacional, el
counseling y la psicoterapia en el contexto socio-profesional de Estados Unidos.

Asimismo, (Domenico & Vilanova, 2020) sugieren gue la intervencion del psicélogo
Jesse Davis en la Central High School de Detroit en 1898, donde brindd apoyo psicopedagogico
y asesoramiento profesional a estudiantes necesitados, podria ser interpretada como uno de los
primeros pasos en la evolucion del campo de la orientacion vocacional.
El recuento de eventuales acontecimientos presentado continda de la siguiente forma:

1. En 1906, Eli Weaver public6 Choosing a Career, la primera revista enfocada en la
orientacion vocacional a nivel mundial.

2. En 1908, se establecio la Oficina VVocacional de Boston, dirigida por Frank Parsons.

3. En 1909, William Healy fundé el Instituto Psicopatico Juvenil de Chicago, con el
propdsito de ayudar a jévenes marginados a encontrar un camino ocupacional, mas alla
de la psicoterapia.

4. En 1909, se dio a conocer Choosing a Vocation, los escritos pdstumos de Parsons, que
exploraban la conexidn entre la motivacion laboral y los medios para lograrla.

5. El primer Congreso Norteamericano de Orientacidn tuvo lugar en 1910.

6. Meyer Bloomfield estuvo a cargo del primer curso universitario de orientacion
vocacional, el cual fue lanzado por la Universidad de Harvard en 1911.

7. En 1913, se fund6 la Asociacion Nacional de Orientacion Vocacional en Grand Rapids,
donde se determind el ambiente en el que se formaria al orientador.

8. En 1938, la Oficina de Educacion de los Estados Unidos establecio el Servicio de
Informacién y Orientacion Profesional, bajo la direccion de Harry Jager.

9. En 1939, se actualiz6 el novedoso Diccionario de Titulos Ocupacionales.
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10. En 1942, el psicélogo John Brewer escribid la primera historia de la orientacion
vocacional.

11. La Ley George-Barden, aprobada en 1946, autorizé el uso de fondos federales para la
orientacion vocacional.

12. En 1951, se fundd la Asociacion Americana de Asesoramiento y Orientacion

Estudiantil.

Aunque la historia de la orientacion vocacional esta fuertemente ligada a la universidad
estadounidense, en otros paises como Europa, Canada, Latinoamérica y Japon, la creacion de
programas académicos en psicologia hace dificil una enumeracién completa y justa de los
pioneros en este campo. De acuerdo con la cronologia propuesta por Borow, es relevante
mencionar el informe "El orientador en un mundo cambiante™ elaborado por Gilbert Wrenn en
1962, a solicitud de la Comision sobre Orientacion en las Escuelas Norteamericanas. Este
informe estableci¢ directrices para la formacion adecuada de orientadores vocacionales.

(Doménico & Vilanova, 2020) también mencionan asi mismo que los acontecimientos
académicos, asi como profesionales podrian incrementarse con base en fuentes primarias, ya
que debido a la compleja relacion entre el rol que tiene el psicologo educacional y con
incidencia, laboral, pueden ser tomadas desde el primer rol es decir del rol del psicélogo ya que
las correspondencias no son isomorfas lo que lleva a considerarse, como una actividad
profesional que va de la mano con varias disciplinas. Por ejemplo: educacion, psiquiatria,
psicologia, sociologia, entre otras.

La revision de estos informes sobre los congresos permite comprender los cambios
sucesivos en la psicologia profesional en América del Norte y prever posibles direcciones para
la orientacidn vocacional en cada fase. No obstante, es importante enfocarse en el mundo

hispanoamericano y en las tradiciones académicas de la region.
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2.1. Contexto latinoamericano

El nacimiento de la guia vocacional y la psicologia en Estados Unidos estuvo
influenciado por factores estructurales complejos que incluyeron aspectos econémicos y
sociales. Para explicar los factores estructurales complejos que influenciaron lo anterior, es
necesario contar con la participacion de expertos en todas las ciencias sociales. En este sentido,
es relevante destacar que la élite empresarial méas influyente de Occidente jugd un papel
fundamental en la transformacion de los conocimientos producidos en los "laboratorios de
aparatos de bronce" en una tecnologia de intervencion. Aungue estos laboratorios tuvieron su
origen en Alemania, su impacto cuantitativo y cualitativo no fue tan significativo como lo fue
en los Estados Unidos. Kurt Danziger sefiala que a finales del siglo XIX, el sistema
universitario norteamericano presentaba deficiencias en comparacion con el sistema europeo.
Para compensar esta falta de profesionalizacion en la educacion superior, las clases gobernantes
hicieron esfuerzos para convertir el conocimiento académico en tecnologia de intervencion
practica.

Es importante destacar que, segun (Ardila, 1986), en LatinoAmérica se pueden
identificar dos enfoques fundamentales en la orientacion vocacional. Por un lado, se encuentra
la estrategia clinica, y por otro lado, la orientacion moderna y global, que se caracteriza por un
enfoque maés integrador.

La orientacion vocacional, cuyo principal impulsor y practicante era el psic6logo, tuvo
en sus inicios una doble vertiente en América Latina, que en algunos paises se manifestaba en
desarrollo disociado, como la terapia y la psicometria, mientras que en otros se integraban en
estrategias eclécticas. Después la Segunda Guerra Mundial, inicié un proceso de aceleracion
en la region debido al precario desarrollo industrial. En un intento por equilibrar las
desigualdades entre las distintas clases sociales y aumentar la productividad industrial, se

implementaron planes quinquenales. Esto generd la necesidad de reconvertir y modernizar la



22

mano de obra que no estaba apta para los nuevos requerimientos industriales. Fue entonces
cuando el estado comenzo a incluir a los jovenes, canalizando sus habilidades naturales hacia
actividades profesionales y, con ello, impulsando el desarrollo social.

En Meéxico el Instituto Politécnico Nacional (IPN) también ofrece un cuestionario de
orientacion profesional como parte de su oferta profesiografica, se da a conocer a los aspirantes
mediante la misma dentro de sus instalaciones de educacion media superior, pagina web y
también mediante su gaceta escolar en los niUmeros previos al inicio de un nuevo ciclo escolar,
el cuestionario consta de 120 preguntas con una duracion aproximada de 60 min.

Por otra parte, la Universidad Nacional Autonoma de México (UNAM) Ofrece toda
una infraestructura web con diversos elementos destinados a la orientacion vocacional de
aquellos interesados en cursar una de sus carreras, mediante la plataforma Ilamada
“UNAMORIENTA” se puede acceder a webinars, seminarios, cursos presenciales, manuales,
planes de estudio y medios de comunicacion con profesionales mediante su sistema de control
escolar en linea o su centro de orientacion educativa.

Una prueba de orientacion vocacional es una herramienta psicoldgica que permite
conocer informacidn sobre aspectos personales que a simple vista no resaltan, dichas pruebas
tienen la finalidad de resaltar estos aspectos y categorizarlos dentro de un area con el fin de
ayudar al autoconocimiento, estas pruebas son una herramienta comin para ayudar a la
seleccidn de una carrera profesional. Se pueden integrar los resultados ofrecidos con otro tipo
de informacion, como datos de la carrera de interés, mercado laboral, salarios, etc.

Segun (Gualteros, 2009), el término de orientacion profesional no se limita Unicamente
a los estudiantes que se encuentran en el proceso de seleccion de una carrera universitaria, sino
que también abarca a aquellos estudiantes que, después de iniciar un programa académico, se

sienten insatisfechos con su eleccion y necesitan reorientar su carrera.
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Segun (Tulais, 2019), en México hay una falta de investigacion sobre como llevar a
cabo una prueba de orientacion vocacional efectiva a través de medios electronicos. Estas
pruebas, por lo general, consisten en una serie de preguntas textuales simples que se enfocan
en los intereses personales y el autoanalisis de habilidades, lo que podria poner en tela de juicio
la confiabilidad y la capacidad de autoconocimiento de la persona que la realiza.

Uno de los trabajos mas recientes a nivel nacional orientados a la segmentacion
vocacional que emplean herramientas de inteligencia artificial es el de (Tulais, 2019) mismo
que esta disponible y orientado hacia la poblacion de Morelia Michoacan desde la pagina web
del creador (morelia.estudiantil.mx), esta plataforma integra un algoritmo que emplea el
modelo de regresion logistica para obtener el resultado con base en las entradas que el usuario
proporcione. De esta manera, se le brinda al individuo un perfil profesional que se basa en las
respuestas proporcionadas en el cuestionario multimedia. Sin embargo, debido a que este
desarrollo es independiente, no esta vinculado con ninguna entidad educativa, lo que puede
afectar su difusién y utilizacion entre los estudiantes de la institucion, ya que muchos de ellos
pueden desconocer su existencia.

Existen herramientas, como las anteriormente mencionadas, que pueden ayudar a los
estudiantes a obtener mas informacion sobre las decisiones que deben tomar en el futuro, de
acuerdo con (Doménico et al, 2020) la orientacidn vocacional esta destinada a ayudar a que el
individuo pueda posicionarse mejor en un area de estudio que le permita aprovechar al maximo

su potencial.

2.2. Trabajos relacionados sobre orientacion vocacional
Se realiz6 una investigacion en la que (Wong, 2006) explica que un cuestionario fue
aplicado a dos grupos de individuos en la ciudad de Hong Kong, China, el primero, a un grupo

de 325 estudiantes que estaban proximos a entrar a una universidad y el segundo un grupo de
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125 trabajadores egresados de nivel superior y con un empleo relacionado. El estudio tiene una
doble finalidad gue se explican a continuacion:
1) Comprobar el modelo Wong's Career Interest Assessment Questionnaire (WCIAQ)
sobre los alumnos para definir sus intereses vocacionales.
2) Comprobar las consecuencias de igualar los intereses profesionales obtenidos por el
WCIAQ en los profesionistas y el grado de satisfaccion con relacién al su empleo

actual.

La causa de la desventaja mas fuerte sefialada por el autor es debido a que se reducen
los apartados a evaluar del modelo de Holland, sobre el cual se desarrolla el WCIAQ, por lo
que se establece como un modelo mas flexible. Esta investigacion arrojé un resultado positivo
ya que el modelo WCIAQ muestra confiabilidad aceptable y validez convergente.

El autor (Palade, 2012) hace una investigacion sobre la necesidad de brindar servicios
de asesoramiento vocacional a los estudiantes universitarios y graduados. Estos servicios tienen
como proposito conocer la compatibilidad con un trabajo o carrera de acuerdo con su proceso
de orientacion, mediante una entrevista en la cual se abordaron diversos temas como, por
ejemplo:

A) Los procesos de seleccion de los empleados.
B) Conocimientos necesarios para un buen desarrollo laboral.
C) Habilidades que se deben de tener, por ejemplo: hablar una lengua extranjera.

D) Habilidad comunicativa.

La entrevista se aplico a 100 estudiantes de la Universidad Transilvania de Brasov se
obtuvo como resultado que los estudiantes aprecian tales servicios, se quieren beneficiar de
dichos servicios, pero se desconoce acerca de su existencia.

En su articulo (Miljkovi¢, 2011) Investiga las posibilidades de usar redes

neuronales artificiales (RNA) para evaluar los posibles resultados de elecciones vocacionales
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en escuelas secundarias. El autor afirma que el uso de RNA’s tiene varias ventajas sobre los
métodos estadisticos tradicionales debido a su flexibilidad. En este estudio se emple6 una red
neuronal de con el método Backpropagation, una arquitectura de 4 capas (2 capas ocultas) con
un total de 23 neuronas, usando una muestra de 119 individuos. Los resultados obtuvieron un
porcentaje de entre 69% Yy 81% en cuanto a la prediccion de aptitudes para ejercer un trabajo
en la ingenieria mecanica. La mayor desventaja es que se trabajé con una muestra muy pequefia
la cual fue segmentada destinando s6lo un 60% para el entrenamiento del algoritmo.

En (McGrath, 2019) se hace una revisién critica de la literatura relacionada con
el campo de la educacion y formacion profesional VET (por sus siglas en inglés), con el
propdsito de argumentar que la mayoria se basan en una teorizacién inadecuada y por lo tanto
son de una ayuda limitada. Una vez realizada la critica reflexiva en el articulo, el autor propone
un modelo tedrico de VET para un mejor desarrollo de la sociedad africana. No se
propone ningun modelo nuevo ya que solo es una revision literaria para exponer la importancia
y estado actual del VET en Africa y para poder aplicar el nuevo modelo (segin el autor) se
tiene la necesidad de ir mas alla de los toscos enfoques técnicos para definir qué habilidades
son realmente necesarias.

(Ogata, 2017) propone un método de prediccion para las notas finales de 108
estudiantes de los cuales se tomaron datos con los que ya se contaban en el sistema educativo,
estos son: un conjunto de métricas que incluye asistencia, cursos vistos, revision de
diapositivas, marcadores en textos, memos, acciones y repaso de cursos de la Universidad de
Kyushu. EI método contempla un algoritmo de redes neuronales de tipo recurrente que a
diferencia de las redes neuronales generales maneja los datos en series de tiempo lo que permite
tomar informacion de tiempo pasado comparandola con la actualidad para obtener una salida

considerando el estado anterior de la informacién, la red es entrenada por medio de
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Backpropagation y los resultados finales fueron superiores al 90% por lo cual, el algoritmo es
altamente funcional.

Indonesia es un pais reconocido a nivel mundial por su produccién y exportacion de
carbén, lo que lo convierte en un sector econdmico vital. Es por ello que resulta fundamental
contar con herramientas capaces de predecir tendencias y eventos futuros que puedan afectar
la capacidad exportadora de este recurso. De esta manera, Indonesia podria exportar carbon en
la medida exacta 0 aproximada para soportar periodos de tiempo en los que la produccion de
carbén sea masescasa. El autor (Febriadi, 2018) se emplea como conjunto de datos;
documentos de exportacion historicos de los principales clientes de Indonesia de 2006 a 2015 y
se utilizo6 un algoritmo de redes neuronales con Backpropagation y una arquitectura final de
tipo 4-5-1 obteniendo una precision del 93% para la prediccion de tiempo y exportacion del
carbén. Los estudios arrojan una gran eficiencia del algoritmo, sin embargo, es el gobierno
quien decidira si aplicarlo o no.

(Lillicrap, 2019) se realiz6 un trabajo con el propdsito de servir como una guia
normativa Util para usar la herramienta Backpropagation Through Time (BPTT) como un
medio de asignacion temporal de créditos (TCC) para la resolucion de problemas en sistemas
artificiales biol6gicos o Redes Neuronales Recurrentes (RNR). No se emplearon métricas para
medir resultados ya que no se hace una recoleccion de datos, mas bien se expone la practicidad
de ambos métodos con sus férmulas matematicas correspondientes, el modelo BPTT
estd basado en la formacomo un cerebro biolégico hace el proceso de aprendizaje. La
conclusion a la que se arriba es que el método de BPTT puede servir como una referencia util
para comprender cdmo se asignan los créditos en redes neuronales bioldgicas, pero se hace
hincapié en la necesidad de mejorar y perfeccionar este enfoque. No se llega a una conclusion

sOlida, solo se especulacién base a lo investigado y explorado por el mismo autor.
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En su trabajo (Samer, 2018) se introduce un contexto general de la diabetes como una
de las enfermedades mas comunes del mundo, para la cual ain no se encuentra una cura.
Ademas, menciona que es una de las enfermedades que anualmente cuesta mucho dinero a los
gobiernos y a las personas que la padecen por tanto su hipotesis es que la sé necesita la
prediccion de una herramienta confiable es necesaria para el buen control de esta enfermedad,
se us6 una red neuronal que emplea Backpropagation para predecir si una persona es propensa
a la diabetes o0 no. Las métricas usadas se traducen en un grupo selecto de preguntas sobre el
historial médico de la persona (nimero de embarazos, niveles de glucosa, presion
arterial, indice de masa corporal, etc.), el conjunto de datos consistié en un total de 318
historiales médicos, se logré una precision del 87.3%.

Los trabajos anteriores de (Lillicrap, 2019), (Samer, 2018) y (Febriadi, 2018) utilizan
algoritmos de redes neuronales con retropropagacion para predecir datos a futuro logrando
precisiones mayores a 87%. Esto se aplica a los diversos ambitos desde temas de salud hasta
problemas de exportacion, lo que demuestra que las redes neuronales son facilmente adaptables
incluso al ambito educativo donde puede servir para la prediccion de notas y rendimiento
escolar, como se puede apreciar a continuacion.

La investigacion de (Callejas, 2020) tiene como objetivo indagar las causas por las
cuales hay insuficiencia de acciones en el ambito de la orientacion vocacional, asi mismo
menciona la elaboracion de una estrategia para la formacion vocacional que se basé en la
dindmica del proceso con el propdsito de mostrar una mejora en la misma. Para la recoleccion
de datos, se emplearon encuestas que combinaron enfoques cuantitativos y cualitativos, las
cuales fueron divididas en tres etapas para abordar diferentes aspectos:

1. Enla primera etapa se enfocé en los rasgos y las tareas curriculares.

2. Enla segunda etapa se abordaron aspectos socioculturales y econémicos relevantes.
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3. En la tercera etapa se evaluo el mercado profesional y laboral en el que se insertan los
egresados.

Estas encuestas fueron aplicadas a un total de 248 participantes, incluyendo tanto
alumnos como profesores, y los resultados arrojaron que el 80% de los encuestados presentan
una orientacion didactica-metodoldgica insuficiente, mientras que el 89.5% muestra
limitaciones en cuanto a los contenidos tedricos y practicos.

(Cobena, Garcia, Pin, Zambrano, & Briones, 2021) propone un modelo de intervencion
mixto (cualitativo y cuantitativo) para mejorar el proceso de orientacion vocacional, basado en
un modelo de consulta con una intervencion indirecta. El objetivo es desarrollar un plan de
accion para el mejoramiento de la orientacidn vocacional. Se hizo uso del método deductivo,
el cual tuvo como punto de partida una encuesta realizada a 549 estudiantes de bachillerato,
300 hombres y 249 mujeres entre 15 a 18 afios, también se entrevisté a la psicologa educativa
encargada. Se concluy6 que la orientacion vocacional debe iniciar en los primeros afios de
estudio con el autoconocimiento y la formacién, para que de esta forma en la educacion
superior se ejecuten otras acciones relacionadas con la toma de decisiones.

(Nownaisin, 2020) parte con la introduccion de la relacion entre las medidas de relacion
social y de orientacion vocacional, asi como de las aspiraciones de los estudiantes. Se
recolectaron datos de 386 estudiantes en la escuela profesional de Bangkok, Tailandia, usando
el método “forward and backward translation”. Con el propdsito de aumentar las aspiraciones
de los estudiantes a una formacion profesional. Los autores basandose en el analisis de los datos
obtenidos, concluyeron que el apoyo de los profesores es fundamental para la adopcion de
objetivos de dominio y la identificacion con la escuela es un factor de mejor rendimiento.

Con otro enfoque, (Ibafiez, 2019) expone la falta de herramientas tecnoldgicas por parte
de las universidades para atraer la atencion de los alumnos y orientarlos sobre las areas en las

que tienen mayor oportunidad de sobresalir “Existen pocas universidades que tienen al menos
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un test vocacional como servicio a los estudiantes” (Ibafiez, 2019), gracias a esto se realiz6 una
aplicacion usando java con el framework spring, en este trabajo a diferencia de los antes
mencionados, no se utiliza ninguna clase de herramienta de inteligencia artificial, Gnicamente
el test de inventario de intereses de Karl Hereford llevado a la programacion web para que la
aplicacion pueda ser ampliamente usada, sin limitaciones de sistemas que requieren que el
usuario primeramente ejecute un instalador de acuerdo al sistema operativo en el que se quiera
usar.

A continuacion, se presenta la Tabla 2-1, en la cual se muestran las principales

caracteristicas de los trabajos relacionados.



Tabla 2-1 Comparativa de los trabajos relacionados
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[ Autor Herramienta/Algoritmo Paoblaciéon usada I nter pretacion caracterigtica principal |
Wong Wong's Career Interest  Universitarios y profesionistas Analisis comparativo sobre los Efectos del modelo WCIAQ
(2018) Assessment Questionnaire resultados del WCIAQ

(WCIAQ)
Palade Encuesta para obtener la 100 estudiantes Entrevista con métricas para Opinion de los estudiantes ante
(2012) opinion de estudiantes sobre medir eficiencia de herramientas de orientacion vocacional

orientacion vocacional orientacion vocacional
Miljkovic Algoritmo de aprendizaje 119 graduados de la Tabla de porcentajes y red Demostrar que las redes neuronales son
(2011) supervisado universidad de Belgrade neuronal una gran opcion para los procesos
de prediccion
McGrath {VET) Se abordan diversos autores Framework Demostrar que la mayoria de los
(2019) que hablan sobre el VET for theorizing VET. argumentos no son del todo correctos
Ogata Algoritmo recurrente de rede Estudiantes No aplica Prediccion de alumnos por terminar la
(2017) s neuronales. educacion media superior.
Febriadi Algoritmo de aprendizaje Registro historico de - Predecir los tiempos para la produccion
(2018) supervisado de tipo principales compradores de carbon en Indonesia
Backpropagation de carbon a India

Lilicrap Redes Neuronales - - Las redes que implementan BTPP
(2019) Recurrentes, un cerebro pueden ayudarnos a comprender la

biologico asignacion de TCC en el cerebro.
Callejas Encuestas Alumnos y profesores Tablas de analisis Estrategia mas eficaz para la
(2020) orientacion vocacional
Cobeiia et al Entrevistas 549 estudiantes, 300 hombres Tablas de analisis Elaboracion de un plan de accion
(2021) 249 mujeres adaptado a las necesidades de los

estudiantes

Nownaisin “forward and backward 386 estudiantes Tablas comparativas Aumentar las aspiraciones de los
(2020) translation” estudiantes a una formacion profesional
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2.3. Trabajos relacionados usando mineria de datos

Segln la investigacion llevada a cabo por (Torres, 2016), mediante el uso de
técnicas de inteligencia artificial, especificamente la mineria de datos, se llevé a cabo un
analisis para determinar las razones detras de la desercion escolar en estudiantes
universitarios, tomando en cuenta variables académicas previas y variables de desempefio
academico durante el primer afio, encontrandose que la desercion de los alumnos estas
estan mas relacionadas con la aprobacién y promedio final, llegando a la conclusién de
que las notas obtenidas hacen que los alumnos consideren la opcién de desertar o seguir
con la carrera.

Segun lo sefialado por (Torres, 2016) en su estudio, la tasa de abandono estudiantil
en instituciones de educacion superior es un indicador relevante a nivel mundial para
evaluar la eficacia interna de los procesos de ensefianza y aprendizaje en estas
instituciones.

Con los resultados obtenidos en el trabajo de (Torres, 2016), se puede observar
que las herramientas de inteligencia artificial realmente pueden ser eficientes como
soporte para la toma de decisiones, permitiendo que no solo los alumnos, sino también
las instituciones sean beneficiadas con un mejor proceso de ensefianza y asimilacion de
los conocimientos. Es importante mencionar que en el estudio realizado por (Torres,
2016), se utilizé el algoritmo de "Multilayer Perceptron” para las redes neuronales
artificiales. Ademas, se evaluaron los modelos a través de la validacion utilizando
parametros como la exactitud, sensibilidad, area bajo la curva (ROC) y el estadistico de
Kappa.

Segun (Aquino, 2016), es factible desarrollar un sistema que pueda imitar de

manera casi precisa el proceso que un psicologo llevaria a cabo para analizar y
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comprender los resultados obtenidos por una persona en uno o0 varios cuestionarios
vocacionales, y asi poder brindar recomendaciones o clasificaciones adecuadas.

En el estudio de (Aquino, 2016), se presentd una metodologia basada en
inteligencia artificial para abordar el problema de seleccion de profesion en jovenes, a
través de la recomendacion de carreras basadas en anlisis de resultados de cuestionarios
vocacionales, usando redes neuronales. Se utilizé un total de 78 alumnos de escuelas de
nivel secundaria para aplicarles pruebas de orientacion vocacional. Los resultados de las
pruebas se utilizaron para entrenar la red neuronal, alcanzando una precisiéon maxima del
80.2%. Se concluye que se pueden desarrollar sistemas que utilicen redes neuronales
capaces de determinar un area vocacional para ser recomendada.

En cuanto a materiales y métodos, (Aquino, 2016) utilizd el Inventario de
Intereses de Hereford y la prueba de Aptitudes Diferenciales (DAT) junto con el modelo
de Perceptron Multicapa, evaluando los resultados con pruebas de area bajo la curva, la
red neuronal es capaz de dar una opinion o recomendacion, aunque se recalca la necesidad
de la apreciacion de un especialista y que convenientemente la prueba se realice con
asistencia de un profesional.

Es necesario destacar que el sistema de recomendacion de profesiones utilizado
en la investigacion de (Aquino, 2016) considera Unicamente un conjunto especifico de
variables de entrada para evaluar la aptitud de un individuo para desempefiarse en
diferentes campos en el futuro.

El estudio realizado por (Ibafiez, 2019) se enfocé en analizar las oportunidades de
éxito de los alumnos en su carrera actual. EI objetivo era desarrollar una aplicacion que
permitiera a las universidades determinar el porcentaje de orientacion vocacional de los
estudiantes de los primeros semestres. Sin embargo, es importante sefialar que esta

herramienta se enfoca mas en el analisis que en la recomendacién y sugerencia. Para
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Ilevar a cabo este proyecto, se seleccion6 una muestra de alrededor de 50 estudiantes de
primer semestre de ingenieria y se les aplico una prueba vocacional. A partir de un analisis
detallado de los requerimientos, se establecieron las bases para el desarrollo y pruebas de
la aplicacion.

(Ibafez, 2019) sugiere que es posible mejorar la orientacion de los estudiantes
universitarios que se encuentran desalineados en sus carreras, con el fin de ayudarlos a
tomar decisiones mas acertadas en la eleccion de su carrera y, asi, reducir el impacto de
las tasas de desercion estudiantil.

Lo anterior hace evidente, que un software orientado hacia la orientacion
vocacional es una herramienta muy util para el conocimiento de las posibilidades de éxito
de una persona en determinada area de estudio y no solo es Util para aquellos que estan
por tomar la decision sobre qué carrera estudiar, sino también para aquellos que ya estan
dentro una carrera. De acuerdo con lo expuesto por (Gualteros, 2019), la orientacién
profesional no solo es relevante para los estudiantes de bachillerato que aspiran a ingresar
a la educacion superior, sino también para aquellos que, después de iniciar un programa
academico, no se sienten satisfechos con él.

En Colombia (Gualteros, 2019) realiz6 un trabajo utilizando redes neuronales
(RNA) para el cual se utilizaron un total de 4,212 patrones destinados en un 70% al
entrenamiento y el 30% para pruebas, se determind que después de 6 corridas de
entrenamiento y prueba, la maxima tasa de aprendizaje fue de 0.75 puntos con un
porcentaje de error de 6,37x10-9 y un éxito del entrenamiento del 95% por lo cual se llegd
ala conclusion de que laimplementacidn de un software con RNA que permita desarrollar
un proceso de orientacion vocacional seria de gran importancia a la hora de la seleccion

de un area profesional afin al estudiante.
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Capitulo I11. Marco Teorico

Las herramientas de la inteligencia artificial son muy diversas, existen para dar
soluciones a problemas que tienen los seres humanos. La toma de decisiones es uno de
ellos, para lo anterior se han propuesto diversas soluciones para abordar la toma de
decisiones en orientacion vocacional, entre ellos se encuentran los algoritmos de
aprendizaje inductivo supervisado, como por ejemplo el algoritmo K-NN, y los de
aprendizaje inductivo no supervisado, como K-MEANS. Aunque es importante tener en
cuenta que estos algoritmos no son una solucién completa por si solos., una vez
entrenados con un conjunto de datos de manera eficaz pueden ser una herramienta muy
eficaz para la prediccion y toma de decisiones. En este mismo sentido los grafos de
conocimiento ayudan a que las maquinas puedan representar los conceptos

relacionandolos entre si para generar conocimiento Util.

3.1. Aprendizaje automatico de computadoras

Segln (Arteaga, 2015), el aprendizaje automatico es una disciplina dentro del
campo de la inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos y técnicas que
permiten a las computadoras adquirir conocimientos y habilidades a través de la
experiencia y el aprendizaje por si mismas.

De acuerdo con (Escolano, 2003), en el proceso de entrenamiento de una red
neuronal, ésta debe aprender a calcular la salida adecuada para cada configuracion de
entrada en el conjunto de ejemplos, también conocido como constelacion. Este proceso
de aprendizaje se denomina acondicionamiento o entrenamiento, y el conjunto de datos
utilizado para este proceso se llama conjunto de entrenamiento o conjunto de ejemplos de

entrenamiento.
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Segun (Matich, 2001), el aprendizaje en las redes neuronales implica la
modificacion de los pesos de la red en base a la informacién que recibe como entrada,
con el objetivo de resolver una tarea especifica y realizar una determinada clase de
funciones de manera optima. Durante el proceso de aprendizaje, se utilizan un conjunto
de observaciones para encontrar la solucion Optima, lo que implica la modificacion,
creacion y destruccion de conexiones entre las neuronas. En los sistemas bioldgicos, este
proceso de aprendizaje se caracteriza por una continua creacion y destruccion de
conexiones entre neuronas.

De acuerdo a (Matich, 2001), durante el proceso de aprendizaje, las conexiones
entre neuronas en la red neuronal experimentan transformaciones en sus pesos. Cuando
estos valores de pesos se estabilizan (dwij/dt = 0), se considera que el proceso de
aprendizaje ha finalizado y la red neuronal ha aprendido.

La capacidad de aprender de dichos algoritmos es tal que alrededor de la década
de los 507s uno de los padres de la computacion moderna Alan Turing, se plantea el como
medir la capacidad de aprendizaje y saber si realmente una maquina puede pensar,
derivado de estas interrogantes su respuesta fue “The imitation game” (1o que actualmente
conocemos como el Test de Turing, Figura 4) que es basicamente una conversacion de
alrededor de 5 minutos entre una maquina y un ser humano, el objetivo de la prueba es
poder identificar cual es la maquina y quien es el humano Figura 3-1.

Figura 3-1 Test de Turing
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Nota: Test de Turing. Tomado de The Turing Test and Machine Learning, Rawclif, 2019.
Los tipos de aprendizaje en aprendizaje supervisado se pueden agrupar por:
e aprendizaje supervisado

e aprendizaje no supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza por el hecho de que el proceso de
aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento supervisado por un agente externo,
como un supervisor o un docente. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado es un
modelo que se adapta a las observaciones, y se diferencia de su contraparte en que no hay

un conocimiento previo o0 un agente externo que guie el proceso de aprendizaje.

Es importante destacar que segun las conclusiones de Arteaga (2015), el
aprendizaje supervisado se basa en el uso de ejemplos con los que se induce el nuevo
conocimiento, utilizando tanto ejemplos como contragjemplos. Por otro lado, en el
aprendizaje no supervisado, el proceso se realiza utilizando Unicamente un conjunto de
entradas al sistema sin conocimiento previo. Dentro de los algoritmos mas utilizados, se

encuentran los siguientes:



37

3.2. Clasificador gaussiano Naive Bayes

De acuerdo con las investigaciones de (Baez, 2016), las redes bayesianas han sido
uno de los métodos mas populares en el campo del aprendizaje automatico en los Gltimos
afios, junto con los arboles de decision y las redes neuronales artificiales. Estos métodos
se han utilizado ampliamente en tareas como la clasificacion de documentos o la creacién
de filtros de mensajes de correo electronico.

De acuerdo con (Baez, 2016), las redes bayesianas son altamente relevantes ya
que permiten un analisis cualitativo y cuantitativo de los atributos y valores que influyen
en un problema. Esto las convierte en un método significativo en tareas como la
clasificacion de documentos o la creacién de filtros de correo electrénico, al igual que los
arboles de decision y las redes neuronales artificiales, que han sido los tres métodos mas
utilizados en aprendizaje automatico en los ultimos afios.

También se ha sefialado que, de acuerdo con (Baez, 2016), la clasificacion
supervisada se enfoca en asignar una de las m posibles clases (C_1,C 2,...,C n) a un
objeto descrito por un conjunto de atributos o caracteristicas (X_1,X 2,...,X n), de tal
manera que se maximiza la probabilidad de la clase dada la informacion de los atributos.

Arg.[MaxP(C|Xy, X5, ..., Xn)] (1)

En la formulacién del clasificador bayesiano, se utiliza la regla de Bayes para
calcular la probabilidad posterior de la clase, dada una serie de atributos o caracteristicas

X={X 1,X 2,....X n}. La Funcion 1 se puede expresar como ArgC[MaxP(X)].

P(C)P(X1,X2,.+Xn|C)
P(X1,X2,...Xn)

P(X, X5, ... Xy) = 2

Que se puede escribir de la forma:
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P(C)P(X|C)

POX) = =505

(3)

Entonces, el problema de clasificacion basado en la Funcion 2 se puede expresar como:

P(C)P(X)

Arg.[Max [P(X)z 0D ] (4)

El denominador P(X) no depende de las distintas clases, por lo que puede ser
considerado como una constante si lo que se busca es maximizar la probabilidad de la
clase:

Argc[Max[P(X) = aP(C)P(C)] (5)

Para abordar un problema de clasificacion bajo el enfoque bayesiano, es necesario
contar con la probabilidad previa de cada clase, P(C), y la probabilidad de los atributos
dada la clase, P(X|C), también conocida como verosimilitud. A partir de estas
probabilidades, se puede calcular la probabilidad posterior P(C|A). En términos mas

sencillos, la funcién se puede expresar de la siguiente manera:

. a priorixverosimilitud
osterior = 6
p evidencia ( )

De acuerdo con lo anterior, con el fin de que el clasificador aprenda de un conjunto
de datos, es necesario estimar las probabilidades a priori y verosimilitud a partir de los
datos, conocidos como parametros del clasificador. (Baez, 2016) sefiala que la aplicacién
directa de la Funcién 5 puede resultar en un sistema muy complejo al implementarlo en
una computadora, ya que el término P(X 1,X 2,....X n |C) aumenta exponencialmente

de tamafio en funcién del nimero de atributos, lo que puede generar un alto requerimiento
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de memoria para almacenarlo. Ademas, el nUmero de operaciones necesarias para calcular
la probabilidad también aumenta significativamente. Aunque esto podria considerarse
una desventaja en sistemas muy complejos, existen variantes de este algoritmo que
pueden mejorar su desempefio en distintos escenarios.

3.3. Regresion Logistica

Este algoritmo de acuerdo con (Roman, 2019) es util cuando se tiene un problema
de no conversion de los pesos en sus actualizaciones, mientras esta siendo entrenado y
funciona muy bien en clases linealmente separables o multiclase. Es importante
mencionar que la regresion logistica es uno de los algoritmos méas populares para abordar
problemas de clasificacion binaria. De acuerdo a (Roman, 2019), la regresion logistica es
un método de clasificacion que funciona adecuadamente para clases que pueden ser
separadas linealmente y puede ser extendido para la clasificacién multiclase utilizando la
técnica uno contra todos (OVR).

La Funcion 7 representa el algoritmo regresion logistica que trabaja con la
proporcién de las probabilidades, de la cual se puede definir la Funcion 8 que segun
(Roman, 2019), la regresion logistica se utiliza para clasificacién y puede manejar
problemas de clasificacién binaria, asi como problemas de clasificaciéon multiclase a
través de la técnica OVR. El algoritmo opera con valores de entrada en el rango [0,1] y
expresa relaciones lineales, como se muestra en la Funcién 7. La inversa de la Funcion 9
es la Funcion 10, que se utiliza para predecir la probabilidad de que una muestra

pertenezca a una clase especifica, segun se ve en la Funcion 11.

Proporcion de probabilidades = 1%} ()

Logit(P) = log% (8)
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logit(P(x)) = WoXo +  + WyuW, = Sum(W,X,)) = WTX (9)

1
1+e~ 2

¢(2) = (10)
z=WTX =Wy + W X; + -+ W, X, (11)

Un caso de uso para este algoritmo es predecir la probabilidad de que un individuo
experimente un evento determinado, como por ejemplo, el estado de empleo (1 =
desempleado, 0 = empleado), situacion econémica (1 = pobre, 0 = no pobre), o si ha
obtenido una titulacion universitaria (1 = graduado, 0 = no graduado) (Chitarroni, 2002,
p. 1).

Segun (Chitarroni, 2002), en el ejemplo anterior, la regresion logistica tendra en
cuenta los valores asignados a una serie de variables como la edad, el sexo, el nivel
educativo, la posicion en el hogar, el origen migratorio, entre otras, tanto para los
individuos que estan efectivamente desempleados (=1) como para aquellos que no lo
estan (=0). Por lo tanto, la regresion logistica pronosticara para cada uno de los individuos
-independientemente de su estado real y actual- una cierta probabilidad de estar

desempleado (es decir, de tener un valor 1 en la variable dependiente).

3.4. Maquinas de Vector Soporte (SVM)

Segun lo sefialado por (Roman, 2019), la SVM se considera una extension del
algoritmo "Perceptron”, en el cual el objetivo de optimizacion es establecer una linea de
decision que divida las clases, aumentando la separacion entre esta linea y los puntos de
muestra que se encuentran proximos a este hiperplano. Estos puntos son conocidos como
vectores de soporte, tal como se observa en la Figura 3-2.

Figura 3-2 Algoritmo de soporte vectorial
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Nota: Aprendizaje Supervisado. Extraido de Introduccion a la Clasificacion y Principales

En una SVM el objetivo es hallar una funcion f(x) que tenga maximo una

funcién lineal, Funcion 12.

fx)=(w-x)+b

= xfw+b

WiX; +b

desviacion € de la salida y; para todos los datos de entrenamiento y que, al mismo tiempo,
sea lo més pequefa posible, esto se traduce como no dar importancia a errores menores a
€ solo a los que si sean mas grandes a e como ejemplo se puede tomar la aproximacion

de un conjunto de datos de entrenamiento {x;,y;},x € R™,y € R, por medio de una

(12)

La forma (-) significa su producto interno, x = {xy, x5, x.}, v = {V1, V2 Vn}

representada en la Funcién 13 muestra

la norma euclidiana seria ||w/||?

minimizar % [lw]|?

sujetoa:y; — ((w -x;)+b) < ¢

donde w = {wy,w,,,w,} w es el vector de pesos, b la bias, la forma de minimizar

(13)

yi— (W x))+b)=—¢

Se puede decir que la funcion f(x) existe y aproxima a los pares (x;, y;) con una

precision e donde la aproximacion es e

| problema convexo factible.
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3.5. K-means

De acuerdo con (Cambronero, 2017), el algoritmo K-means, desarrollado por
MacQueen en 1967, es el algoritmo de clustering mas conocido y utilizado debido a su
sencillez y eficacia en la aplicaciéon. Este método sigue un procedimiento simple de
clasificacion de un conjunto de objetos en un nimero determinado a priori de k clusteres.
El nombre "K-means" se debe a que cada uno de los cllsteres se representa mediante la
media (0 media ponderada) de sus puntos, es decir, su centroide. La representacion a
través de centroides tiene la ventaja de tener un significado grafico y estadistico
inmediato. Por tanto, cada cluster se caracteriza por su centro o centroide (ver Figura 9),
que se encuentra en el centro o en el punto medio de los elementos que componen el
claster. K-means también se conoce como K-medias. El algoritmo K-means se realiza en
cuatro etapas:

Etapa 1: Segun la Ecuacién (14), se deben seleccionar aleatoriamente k objetos
para formar los k clusteres iniciales. Para cada claster k, el valor inicial de su centro es
igual a x_i, donde Xx_i representa los objetos Unicos de Dn que pertenecen al cluster
correspondiente.

§ = argmin |u, — x |? (14)

Etapa 2: En la siguiente etapa del algoritmo K-means, se asignan los objetos a los
clasteres correspondientes. Para cada objeto X, se le asigna el prototipo que se encuentra
mas cercano a él, utilizando una medida de distancia (generalmente la medida euclidiana).

Etapa 3: Una vez que todos los objetos son colocados, recalcular los centros de k
claster (los baricentros).

Etapa 4: La etapa final del algoritmo K-means consiste en repetir las etapas 2y 3

hasta que no se produzcan mas reasignaciones de objetos a los clisteres correspondientes.
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Es importante tener en cuenta que, aunque el algoritmo siempre termina, no se garantiza
que se alcance la solucion optima.

Es cierto que el algoritmo K-means es altamente sensible a la eleccién aleatoria
de los K centros iniciales, lo que puede afectar negativamente los resultados. Por esta
razon, el algoritmo K-means se aplica multiples veces sobre un mismo conjunto de datos,
con el fin de minimizar este efecto. Ademas, se sabe que los centros iniciales mas
espaciados suelen proporcionar mejores resultados en el clustering.

3.6. Fuzzy C-means

Se aplican 3 etapas principales para el desarrollo de este algoritmo, el conjunto de
valores en una matriz debe estar dispuesta de tal forma que ... (2 <c <n) y luego
seleccionar un valor para el pardmetro m para posteriormente inicializar la matriz de
particion U. Cada paso de este algoritmo se etiquetard como r donde r = 0,1, 2,3 ...

1) Calcular el centroide en el vector {V;;} para cada paso, Funcion 15.

_ Zk=1 M)™ xgj

= o 15
97 Ty ) (1)
2) Calcular la matriz de distancia Dy ,;, Funcion 16.
2
Dy = (X7 (oy = vi)*) (16)

3) Actualizar la particion de la matriz en el paso r para cada U,., Funcion 17

Si [u®+D — y®)|| < § entonces se deben parar las iteraciones, de lo contrario
se debe de repetir desde el paso 2 actualizando los centros del cluster de forma iterativa

y también las r para cada punto.
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3.7. Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis se refiere a una técnica estadistica que se utiliza para
medir la similitud entre dos variables aleatorias y multidimensionales. A diferencia de la
distancia euclidiana, que solo tiene en cuenta la distancia fisica entre dos puntos, la
distancia de Mahalanobis también tiene en cuenta la correlacion entre las variables. Esto
la hace especialmente Util cuando se trabaja con datos de alta dimensionalidad. Mientras
que la distancia euclidiana simplemente mide la distancia en linea recta entre dos puntos,
la distancia de Mahalanobis tiene en cuenta la relacion entre todas las variables. De esta
manera, puede proporcionar una medida mas precisa de la similitud entre dos objetos o
conjuntos de datos.

La distancia se refiere a la medida de la separacidn entre dos objetos o entidades.
Para un conjunto de elementos X, la distancia se define como una funcién binaria

(ecuacion 18) d(a,b) de X x X en R que cumple con ciertas condiciones.

dm(x >,y =)= (x> —y=>)Y —1(x—> -y~) (18
Para ser considerada una distancia se deben cumplir ciertas propiedades, en la
distancia de Mahalanobis se ven representadas de la siguiente manera.
Semi Positividad:
d(a,b) = 0Va,b € X
d(a,b) =0sia=b (19)

Simetria:

d(a,b) =d(b,a)Va,b € X (20)
Desigualdad triangular:

d(a,b) <d(a,c)+d(c,b)Va,b,c €X (21)
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3.8. Analisis de Componentes (PCA)

El PCA es considerada una técnica descriptiva que sirve para el estudio de la
correlacion que existe entre las variables que componen un conjunto de datos (variables
cuantitativas) que no toma en cuenta, estructuras de individuos o variables dentro del
mismo punto.

La matriz v tiene dimensiones n x p, donde n es el nimero de unidades de
observacién o individuos y p es el nimero de variables que se observaran. Para obtener
promedios nulos y varianzas unitarias, es necesario estandarizar la matriz v. Esto dara

como resultado una nueva matriz, la cual se denota como Xx.

_Yij~Yj
%= e (22)

La Funcion 22 donde Y Y S son el promedio y la desviacidn estandar para las
variables de la matriz v.

Una vez que la matriz v ha sido estandarizada para lograr promedios nulos y
varianzas unitarias y se ha obtenido la matriz X, el siguiente paso consiste en calcular los
vectores propios y los valores propios para la matriz x'x inversa. Los valores propios
reflejan la varianza de las observaciones de cada una de las nuevas variables generadas,
mientras que los elementos de los vectores propios indican la traduccion de las
coordenadas en el plano original que representa la direccion de los componentes
principales Z.

La Funcion 23 de la matriz ACP es:

Z=XU (23)

La matriz Z representa los componentes principales y se obtiene a partir de la

combinacion de la matriz X, que contiene los valores iniciales estandarizados, y la matriz

U, que incluye los vectores propios de la matriz X'x o de la matriz de correlacion R. En
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otras palabras, en el anlisis de componentes principales, la matriz Z se obtiene mediante
el uso de las matrices X y U.
3.9. KNN (K-Nearest Neighbor)

El algoritmo KNN, conocido como K vecinos mas cercanos, particiona el espacio
de los valores de la variable independiente en regiones definidas por las ubicaciones y
etiquetas de los elementos de entrenamiento. Segun (Avila, 2021), de esta manera, un
punto en el espacio se asigna a la clase C si es la clase mas comun entre los k elementos
mas cercanos. En otras palabras, el algoritmo KNN se basa en el concepto de cercania y
utiliza la informacién de los elementos de entrenamiento para clasificar nuevos puntos en
el espacio.

Para determinar la cercania de los elementos se utiliza cominmente la distancia

euclidiana representada en la Funcion 27:

Axi) = [E2y Cori = )? @

El proceso de entrenamiento en el algoritmo de clasificacion KNN implica
almacenar los vectores caracteristicos y las etiquetas de las clases correspondientes de los
elementos de entrenamiento. Durante la fase de clasificacion, se calcula la distancia entre
los vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan los k elementos mas
cercanos. Finalmente, el nuevo vector se clasifica en la clase que tiene una mayor
frecuencia entre los vectores seleccionados. Para determinar la categoria a la que
pertenece un nuevo dato en el conjunto de datos de los alumnos, se aplicaron los pasos
descritos por (Avila, 2021) basados en el algoritmo KNN de clasificacion.

Para aplicar el algoritmo KNN en la clasificacién de nuevos datos, se deben seguir
los siguientes pasos: primero, se selecciona un numero especifico de K vecinos; luego, se
toman los K vecinos mas cercanos al nuevo elemento segun la distancia euclidiana. A

continuacion, se cuenta el nimero de elementos que pertenecen a cada categoria dentro
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de los K vecinos. Finalmente, se asigna el nuevo elemento a la categoria con mayor
cantidad de vecinos contados. Este proceso permite clasificar de manera efectiva nuevos
datos en el conjunto de datos existente, y es una técnica comdnmente utilizada en

problemas de clasificacion.

3.10. Random Forest
Para obtener resultados precisos en el algoritmo de Random Forest, es importante

sequir el siguiente orden de pasos:

1. Seleccionar aleatoriamente k caracteristicas (columnas) de las m totales, donde k es
menor que m, y crear un arbol de decision con esas caracteristicas.

2. Crear n arboles de decision, variando siempre la cantidad de k "bootstrap samples"
(muestras de arranque aleatorias).

3. Tomar cada uno de los n arboles y hacer una clasificacion independiente. Guardar los
resultados de cada &rbol, obteniendo asi n salidas.

4. Calcular los votos obtenidos para cada “clase" seleccionada y considerar la clase con
mas votos como la clasificacion final del "bosque".

Figura 3-3 Estructura de arboles de decision

.
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Nota: Tomado de Arboles de decision como herramienta en el diagndstico médico,
Martinez, 2009.

De acuerdo con lo sefialado por (Martinez, 2009), un arbol de decisiéon es un
modelo de prediccion gque se enfoca en el aprendizaje inductivo a partir de observaciones
y construcciones logicas. Estos arboles son similares a los sistemas de prediccion basados
en reglas, ya que se utilizan para representar y categorizar una secuencia de condiciones
que se dan de manera sucesiva con el fin de resolver un problema. La Figura 3-3 ilustra
un ejemplo de arbol de decision.

Segun lo planteado por (Martinez, 2009), los arboles de decision son uno de los
modelos de clasificacién mas utilizados y populares. Estos se representan graficamente
mediante un conjunto de nodos, hojas y ramas, donde el nodo principal o raiz es la
caracteristica a partir de la cual se inicia el proceso de clasificacion. A su vez, los nodos
internos representan cada una de las preguntas acerca de las caracteristicas particulares
del problema.

Segun (Martinez, 2009), un algoritmo de generacion de arboles de decisidn consta
de dos etapas fundamentales: la induccion y la clasificacion. Durante la induccion, se
construye el arbol de decision a partir del conjunto de entrenamiento. En la segunda etapa,
el arbol construido se utiliza para clasificar nuevos objetos. En este proceso, el objeto es
evaluado en cada nodo del arbol a través de una serie de preguntas hasta llegar a una hoja,
donde se determina la clase a la que pertenece el objeto. Por lo tanto, la induccién y la
clasificacion son etapas esenciales en la generacion de arboles de decision.

Segun (Martinez, 2009), un arbol de decisién es un modelo de aprendizaje
automatico que utiliza observaciones y construcciones ldgicas para hacer predicciones.
Se asemeja a los sistemas de prediccidn basados en reglas, ya que categoriza y representa

una serie de condiciones que ocurren secuencialmente para resolver un problema..
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Segun lo expuesto por (Martinez, 2009), el proceso de generacion de arboles de
decision se divide en dos etapas principales:
1. Laprimera etapa es la induccion del arbol, en la cual se construye el arbol de decision
a partir del conjunto de entrenamiento.
2. Durante la etapa de clasificacion de un arbol de decision, cada nuevo objeto es
evaluado a través de una serie de pruebas logicas establecidas en el arbol. El proceso
comienza en el nodo raiz y se avanza por cada rama hasta llegar a una hoja, en donde

se asigna la clasificacion correspondiente al objeto.

axOx0) =[5 [ -5 (25)
En problemas practicos en el que se aplica esta regla de clasificacion se habitdan

a tomar un numero “k” de vecinos impar para prevenir posibles empates, aunque esta

forma es cierta en problemas que poseen solamente dos clases.

3.11. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

(Samer, 2018) sostiene que una RNA en espafiol o Artificial Neural Network
(ANN) esta inspirada en las diversas estructuras del cerebro humano mas especificamente
a la funcion de miles de millones de células nerviosas llamadas neuronas que mediante la
comunicacion entre si (sinapsis) crean una red neuronal bioldgica capaz de hablar, leer,
comprender, respirar, detectar rostros, movimiento, reconocer voces, incluso resolver
problemas. Las RNA, de hecho, intentan imitar una parte de los trabajos cerebrales de
una red bioldgica.

En las redes neuronales artificiales (RNA) existen técnicas para propagar el error,

siendo una de ellas la conocida como Backpropagation (retropropagacion). Su objetivo

es calcular las derivadas parciales% y % de la funcién de coste C en relacion con

cualquier peso w 0 sesgo b en la red. Para que el Backpropagation sea efectivo, se deben
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realizar dos suposiciones principales sobre la forma de la funcién de coste. A modo de

ejemplo, se puede considerar una funcion de coste cuadréatica, Funcion (12):
Cwb)= % x|ly@) - a* ) (26)

En la ecuacion presentada, el simbolo w representa el conjunto de todos los pesos en
la red, mientras que b, representa todos los sesgos. El valo n, representa el nimero
total de entradas de entrenamiento, mientras que a’ es el vector de salidas de la red
cuando se ingresa x, y la suma es sobre todas las entradas de entrenamiento, x. L Es
el nimero de capas que tiene nuestra red neuronal.

1. La primera suposicion crucial para que Backpropagation funcione es que la

., . 1
funcién de coste pueda expresarse como un promedio C = - 2, C, sobre las

funciones de coste C, de un ejemplo de entrenamiento individual. Esta suposicion

es valida para la funcién de coste cuadratica, donde el costo de un solo ejemplo
- 1 . - -y
de entrenamiento se expresa como C, = > lly — a*||?>. Ademas, esta suposicion

es generalizable a otras funciones de coste que se puedan utilizar.

2. La segunda suposicion necesaria sobre el coste es que puede ser expresado en
términos de las salidas de la red neuronal. La funcion de coste cuadratico satisface
esta condicion, ya que el coste cuadratico para un solo ejemplo de entrenamiento
X se puede escribir como:

Ce= 5 lly— a@I? = 350, - af) (27)
2 2
De esta manera, se puede observar que la funcién de costo es una funcion de las
activaciones de salida de la red neuronal. En este sentido, la funcion de costo también esta
influenciada por la produccion deseada y la entrada X, que son parametros fijos. Sin
embargo, es importante destacar que no es posible modificar la funcién de costo

cambiando los pesos y sesgos de la red neuronal, lo que significa que no es un aspecto
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que la red pueda aprender. Por esta razdn, se puede considerar que la funcion de costo es
una funcién solamente de las activaciones de salida a*, y que la produccion deseada y la

entrada x son solo parametros que ayudan a definir esta funcion.

3.12. Ontologia

La informacion en internet crece todos los dias y es por esto que los usuarios deben
enfrentarse a una gran cantidad de resultados cuando buscan algo, si parte de esta
informacion estd almacenada en bases de datos, se puede acceder a ella mediante
consultas “querys” que son los responsables de traer informacion de las bases de datos y
presentarlas al usuario de una manera mas ordenada o especifica. Actualmente, la
informacion se administra usando grafos o redes llamados grafos de conocimiento como
lo menciona (Noy, 2019) lo cual es una forma de representacion de la informacion para
obtener conocimiento, si se analiza el significado de el grafo entonces se habla de redes
semanticas y si se proporcionan otra propiedades semanticas se lleva al término
“ontologia”, descrito por (Echegoyen, 2019), una ontologia es una relacion entre
entidades que tienen tipos y propiedades, estas relaciones sirven para generar un contexto
y organizar informacion de manera que pueda ser tratada por un algoritmo de inteligencia

artificial, para obtener resultados especificos y ayudar a resolver problemas.

La teoria de grafos tiene su origen en matematicas y no en las bases de datos. Se
trata de una rama de las matematicas que utiliza modelos de redes conectadas para
simplificar la realidad. Los grafos permiten realizar diversos calculos, como el calculo de

centralidad o la busqueda de caminos 6ptimos entre dos puntos.

Los grafos de conocimiento se utilizan como bases de datos especiales que
trabajan con datos conectados o enlazados. Para construir estos grafos, es necesario

entender como se relacionan entre si los diferentes elementos que se quieren representar
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en ellos. Estas conexiones permiten representar informacion de una manera mas completa

y permiten hacer consultas y busquedas mas precisas.

Es asi como (Echegoyen, 2019) comenta sobre los graficos de conocimiento (KG)
y el como reciben preguntas de lenguaje natural y devuelven respuestas de bases de datos
estructuradas, estos sistemas deben traducir la pregunta del lenguaje natural en una
consulta estructurada de uso comprensible, cuando el elemento a vincular es una entidad,

la tarea se llama vinculacion de entidad.

Las conclusiones de (Echegoyen, 2019) son que la vinculacién de entidades sigue
siendo un desafio abierto en la comunidad de PNL (Programacion Neurolinglistica) y
una importante tarea de responder preguntas. Sin embargo, depende de que la ontologia
con que se trabaja esta bien definida, desde sus entidades y relaciones que presentan.

En resumen, las ontologias ayudan a que las computadoras puedan dar respuesta
a los “querys” o entradas de un usuario que solicita cierta informacion, la respuesta
proporcionada por las ontologias permite que el resultado tenga gran cantidad de
informacién relacionada, misma que puede ser facilmente interpretada por el usuario. Un
ejemplo de esto son las busquedas que se realizan en el buscador google sobre un negocio
o servicio especifico, el resultado es una ficha de informacion relacionada con el negocio

0 servicio, como: horarios, teléfono, resefias y hasta servicios de reservacion.

3.13. Herramientas y plataformas

Las técnicas usadas en esta tesis son los algoritmos desarrollados en el apartado
4.2.2. Como principal herramienta de desarrollo se uso el lenguaje de programacion
Python un lenguaje flexible de alto nivel que es capaz de ser usado en diversas tareas
desde programacion web hasta anélisis de datos, construccion de algoritmos de redes

neuronales y de mineria de datos, su curva de aprendizaje es menor a la de otros usado en
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trabajos relacionados como el lenguaje R, M y Java, lo que facilita la interpretacion de
algoritmos en codigo.

En este trabajo se utilizd el software "Anaconda™, el cual se describe por sus
creadores como una suite de cddigo abierto que incluye multiples aplicaciones, librerias
y conceptos que estan destinados al desarrollo de la ciencia de datos con Python. En
términos generales, se trata de una distribucion de Python que actia como un
administrador de entornos y paquetes, y cuenta con una coleccion de mas de 720 librerias
que tienen como caracteristica principal ser de cddigo abierto.

Anaconda se divide en cuatro soluciones tecnologicas:

e Anaconda Navigator: una interfaz grafica de usuario para Anaconda Python.

e Anaconda Project: una plataforma de colaboracion y gestion de proyectos de ciencia
de datos.

e Librerias de Ciencia de Datos: una coleccion de méas de 720 librerias de codigo abierto
para el desarrollo de la ciencia de datos en Python.

e Conda: un gestor de paquetes que se utiliza para administrar los pagquetes y entornos
de Python.

Anaconda posee una coleccién de herramientas que se pueden apreciar en la Figura 3-4.

Figura 3-4 Suite Anaconda 2022
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Como editor de codigo se utilizo el software Spyder, que cuenta con una interfaz
intuitiva y con las herramientas necesarias para poder visualizar las variables e imagenes
que se pueden generar mediante cddigo, es un potente editor de desarrollo enfocado a
Python tiene funciones especializadas de edicidn, pruebas interactivas, introspeccion y
depuracién. Spyder es una herramienta de desarrollo que se beneficia del soporte de
IPython, que proporciona un intérprete interactivo mejorado para Python. Ademas,
incluye algunas de las bibliotecas mas populares de Python, como NumPy, SciPy y
matplotlib, lo que la convierte en una herramienta poderosa para la codificacion de
algoritmos y andlisis de datos. Spyder también ofrece la integraciéon de una consola de
depuracién directamente en su interfaz grafica de usuario, lo que la convierte en una
herramienta muy Util para los desarrolladores de Python.

Spyder cuenta con una seccion para editar codigo y una consola para visualizar
las salidas, Figura 3-5.

Figura 3-5 Editor Spyder 2022
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3.14. Pruebas de orientacion vocacional
Se podria decir, de acuerdo con lo comentado por (Setiawati, 2020), que una
prueba de orientacion vocacional es una herramienta psicolégica que permite conocer
informacion sobre aspectos personales que a simple vista no resaltan, dichas pruebas
tienen la finalidad de resaltar estos aspectos y categorizarlos dentro de un éarea con el fin
de ayudar al autoconocimiento, pueden ayudar a la seleccion de una carrera profesional.
Se pueden integrar los resultados ofrecidos, con otro tipo de informacion, como datos de
la carrera de interés, mercado laboral, salarios, etc.
3.15. Test de Aptitudes Diferenciales
De acuerdo con (Setiawati, 2020) la prueba de Aptitudes Diferenciales (DAT) fue
ideada en 1947 por George K. Bennet, Harold G. Seashore y Alexander G. Wesman, se
compone de una serie de pruebas o lo que se llama multiplo de aptitudes, se trata de siete
subpruebas que tienen como objetivo identificar las areas de mayor éxito del individuo,
el DAT se divide en las siguientes areas:
e Razonamiento verbal: Mide la capacidad de pensar y resolver problemas
relacionados con conceptos verbales o palabras.
e Habilidad numérica: Mide Ila capacidad de reflexionar con numeros,

especialmente relacionado con las habilidades aritméticas.
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e Razonamiento abstracto: Mide habilidades de razonamiento no verbal como
comprender las relaciones logicas.

e Velocidad y precision administrativa: Mide la respuesta a tareas o trabajos que
implican la velocidad de la percepcién y la velocidad de respuesta a la
combinacidn de letras y numeros.

e Maecdnica de razonamiento: Mide el poder de razonamiento en el campo de la
mecanica.

e Relaciones espaciales: Mide la capacidad de pensar visualmente desde formas
geomeétricas.

e Uso del lenguaje: Consta de ortografia y oraciones, que miden la comprensién
general en idioma.

Ademas, (Setiawati, 2020) comenta que, los expertos han coincidido en que el
talento es una habilidad natural y enfatiza en que el talento puede ser identificado desde
un inicio con una serie de pruebas, una muy eficiente es el DAT, esto mismo ha
consolidado al DAT como una de las pruebas de aptitudes mas usadas en el mundo.

Segun (Setiawati, 2020), altos puntajes en talentos como mecanica y subpruebas
abstractas pueden ser interpretados como una indicacion de que, con un entrenamiento
adicional, el individuo podria desempefiarse bien como ingeniero o en un campo de

trabajo relacionado.

3.15.1. Inventario de intereses de Hereford
Se trata de una prueba vocacional que sirve para descubrir el area de interés en el

individuo, mediante una serie de preguntas se puede descubrir la afinidad hacia un area u
otra. Segun (Hereford, 2017) esta prueba se componia, en su edicion original, de 100

items o cuestiones las cuales se redujeron a 90 en la version actual, debido a la eliminacion
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del area verbal. Cada item contiene una frase referente a alguna actividad, el individuo
debe clasificar la frase en una escala del uno al cinco, la calificacion proporcionada servira
para evaluar un grado de interés hacia la actividad a la que hace referencia la frase.
Segun Hereford (2017), se pueden utilizar afirmaciones como "Observar al
técnico reparar la television™ para que los participantes califiquen su agrado o desagrado
en una escala de 1 a 5, donde 1 significa "me desagrada mucho" y 5 significa "me agrada
mucho”. Los grados medios de desagrado y agrado se corresponden con 2 y 4
respectivamente, mientras que 3 indica indiferencia
(Hereford, 2017) indica que los 90 items corresponden a 9 areas de interés
vocacional, cada area esta compuesta por 10 items, esto indica que cada area tendra una
calificacion méaxima de 50 y una minima de 10, las areas son las siguientes:
1. Calculo.
2. Cientifico Fisico.
3. Cientifico Bioldgico.
4. Mecénico.
5. Servicio Social.
6. Literario.
7. Ejecutivo-Persuasivo.
8. Aurtistico Pléstico.

9. Artistico Musical.
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Capitulo 1V. Metodologia y Arquitectura de desarrollo

Se selecciona la metodologia por prototipos principalmente por ser de uso agil y
por fases, estas fases permiten ofrecer al usuario una vision previa de como sera el
producto al final del desarrollo, en este caso su principal fortaleza es que permite trabajar
por iteraciones, cada iteracion al final se manejo como un algoritmo final, por ultimo otra
de sus grandes ventajas es que permite modificar cuando sea necesario para lograr una
adaptacion a las especificaciones, contratiempo y cambios, garantizando la entrega de un

producto funcional.

4.1. Ciclo de vida de prototipos

De acuerdo con (Donaldson, 1989) explica que el modelo prototipo o modelo de
desarrollo evolutivo se utiliza en el desarrollo de software para ofrecer al usuario una
vision previa de como sera el programa o sistema. Este modelo se denomina de desarrollo
evolutivo debido a que evoluciona hasta convertirse en el producto final, como se puede

observar en la Figura 4-1.

Resumen de las ventajas del modelo por prototipos segun Felipe (2021):

e Tiempo: Se puede desarrollar y probar el prototipo en menos tiempo.

e Costo: La inversion necesaria para el modelo de prototipo es justa y requiere un uso
eficiente de los recursos.

e Conciso: Una buena préactica al desarrollar una aplicacion es crear un prototipo que
incluya los elementos basicos y caracteristicas esenciales para poder evaluar su
funcionamiento y utilidad.

e Evolutivo: El prototipo evoluciona gracias a la interaccion con los usuarios.

e Funcional: El prototipo es una aplicacion que funciona.

Figura 4-1 Etapas de una metodologia por prototipos (autoria propia)
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Segun lo expuesto por (Felipe, 2021), el enfoque del modelo de prototipos radica
en la creacion de un disefio agil que refleje las funcionalidades principales del programa
para que el usuario pueda visualizar y usar. De esta forma, se le permite al usuario
probarlo y emitir su criterio sobre diversos aspectos tales como la facilidad de uso, la
eficiencia o el desempefio, entre otros.

De acuerdo con (Donaldson, 1989), en el modelo de prototipos se pueden realizar
modificaciones en el disefio del prototipo en cualquier momento en caso de ser necesario.
Ademas, es importante tomar nota de todos los resultados obtenidos de las pruebas y

presentaciones para utilizarlos posteriormente en la creacién del producto final.

4.1.2 Etapas de metodologia por prototipos

1. Anélisis de requisitos
Se realiza un analisis exhaustivo para establecer los requisitos y caracteristicas del

programa a desarrollar.

2. Disefio y desarrollo del prototipo
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Siguiendo el enfoque propuesto por (Felipe, 2021), se procede a construir el
prototipo inicial que represente las caracteristicas principales del programa. Durante esta
fase, se debe priorizar la rapidez en el desarrollo y hacer un uso eficiente de los recursos
disponibles para minimizar los costos.

3. Evaluacién del prototipo

Una vez que se ha desarrollado el prototipo, es fundamental llevar a cabo una
evaluacion de su funcionamiento para comprobar que se han cumplido los requisitos y
caracteristicas esenciales definidos previamente.

4. Modificacion y mejoras

A partir de la evaluacion del prototipo, se deben corregir los errores y realizar las
mejoras necesarias para lograr un producto final que responda a las necesidades y
requerimientos de los usuarios.

5. Documentacion del proceso

Es esencial documentar todo el proceso de disefio y desarrollo del prototipo, con
el fin de disponer de informacion precisa y clara que sirva como guia en la creacion del
producto final.

6. Pruebas con usuarios

Finalmente, el prototipo debe ser probado por los usuarios para obtener una
retroalimentacion valiosa que permita evaluar su utilidad, rendimiento y facilidad de uso.
Los resultados obtenidos de las pruebas deben ser documentados para poder emplearlos
en el desarrollo del producto final.

A continuacion, en el siguiente apartado se describiran cada una de las etapas de

este ciclo adaptado al desarrollo de la tesis.
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4.2. Aplicacion del ciclo de vida de prototipos
A continuacion, se describen los pasos usados en la metodologia por prototipos

aplicada a esta investigacion.

4.2.1. Requisitos

Los requisitos fueron la elaboracién de un conjunto de datos, explicado en el
apartado 4.2.2.1, el cual fue extraido de una herramienta de orientacion vocacional, para
ser usado en los siguientes algoritmos, que fueron seleccionados por ser los mas usados
en trabajos relacionados, los resultados de estos se comparan con una red neuronal y se
representan mediante una ontologia, los algoritmos son los siguiente:

e KNN

e Fuzzy C-Means

e K-Means

e Random Forest

e Distancia de Mahalanobis

e Anadlisis de Componentes Principales (PCA)

e Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

4.2.2. Modelaje y desarrollo del codigo
En esta etapa, se llevo a cabo la aplicacién de un cuestionario de intereses y

aptitudes (ver Anexo 7) a una muestra de 350 estudiantes de la Universidad Autdbnoma
del Estado de México, con el objetivo de obtener un conjunto de datos que seria utilizado
como entrada en los distintos algoritmos previamente mencionados. Se procedié a la
obtencion y tratamiento de los datos, asi como a su posterior uso en la codificacion.

Proceso de obtencion del conjunto de datos
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El proceso de obtencion del conjunto de datos se llevé a cabo mediante la ayuda
de personal docente y administrativo, de la UAEMéx, més especificamente de los centros
universitarios Texcoco y valle de Chalco, se solicitd un permiso mediante correo
electronico para poder realizar el acercamiento con los alumnos de primer semestre.

Las carreras en las que se aplicO este cuestionario fueron Informatica
Administrativa, Ingenieria en Computacién, Ingenieria en Sistemas de Comunicacion y
Lenguas. Se aplicaron un total de 350 formularios.

La herramienta por utilizar para obtener datos fue el “Test de intereses y aptitudes
de Karl Hereford” (detallado en el apartado 3.4.2) un instrumento de orientacion
vocacional plenamente validado que consta de 90 preguntas, las cuales tienen el objetivo
de arrojar de una a tres areas fuertes afines al individuo, su tiempo de resolucion no supera
los 15 minutos y los resultados son faciles de obtener e interpretar.

Una vez respondido en su totalidad se procede a realizar la sumatoria de las
preguntas correspondientes a cada uno de los 9 modulos mismos que se pueden apreciar
de mejor forma en el anexo 7, de esta manera se puede obtener en cuél de ellos se obtuvo
una mejor puntuacion.

Una vez obtenidos los datos de los estudiantes a traves del cuestionario de Karl
Hereford, se realiz6 un proceso de normalizacién de datos para poder utilizarlos en el
analisis posterior. Este proceso implico la deteccidn de los resultados de cada uno de los
estudiantes en cada una de las nueve areas de interés del cuestionario. Estas areas son:
calculo, cientifico fisico, cientifico bioldégico, mecéanico, servicio social, literario,
ejecutivo-persuasivo, artistico plastico y artistico musical.

Cada estudiante obtuvo una puntuacion en cada una de estas areas, y estas
puntuaciones se normalizaron en una escala de 0 a 1. Este proceso de normalizacion

permitié comparar las puntuaciones de los estudiantes en las diferentes areas de interés y
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analizarlas de manera conjunta para encontrar patrones y tendencias. Ademas, esta escala
de 0 a 1 facilita la interpretacion de los resultados y su posterior visualizacion y aplicacion
en los algoritmos utilizados.

Los datos normalizados obtenidos del cuestionario de Karl Hereford fueron
esenciales para la aplicacion de los algoritmos de mineria de datos utilizados en este
proyecto y para la obtencion de conclusiones relevantes.

Categorizacion de los datos

Con el fin de asignar una sugerencia vocacional basandose en los intereses y
aptitudes que tienen actualmente los individuos, se analizaron los siguientes planes de
estudio, para determinar el nivel de importancia de cada area en el perfil de ingreso, de
acuerdo con la segmentacion de areas sugerida en México por el gobierno federal
mediante la plataforma web “Observatorio Laboral”? (OLA) mismo que indica las
siguientes areas.

e Fisico Matematicas e Ingenierias:
Esta area requiere habilidades analiticas y una gran capacidad de

comprension y analisis. Es necesario tener una mentalidad enfocada en el detalle,

2 El Observatorio Laboral (OLA) es un servicio publico gratuito y fiable que proporciona informacion sobre las

principales carreras profesionales del pais a través del Servicio Nacional de Empleo (SNE), dependiente de la Secretaria
del Trabajo y Prevision Social (STPS). Su objetivo es brindar informacidn confiable y veraz a jovenes, estudiantes y padres

de familia para que puedan tomar decisiones informadas sobre qué carrera elegir y cdmo insertarse en el mercado laboral.

https://www.observatoriolaboral.gob.mx/static/que-quieres-ser/Ola_indice_orientacion.html
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concentrarse por largos periodos de tiempo y ser capaz de comprender la totalidad
del problema a partir de cada una de sus partes.
e Ciencias bioldgicas y de la salud:

Esta area involucra el estudio de los seres vivos, sus procesos y cambios.
También incluye el analisis de temas relacionados con la salud, como
enfermedades, padecimientos y soluciones para mejorar la salud de los seres
ViVos.

e Ciencias sociales:

Las disciplinas que se encuentran en esta area se enfocan en diferentes
aspectos de la sociedad. Incluyen temas relacionados con los negocios, la
aplicacion de leyes que regulan la convivencia social, la implementacion de
politicas publicas que solucionan problemas sociales y econdmicos, el manejo y
las técnicas de comunicacion, la relacion de la sociedad y la planificacion de
servicios para atender a los problemas sociales.

e Artes y humanidades:

Las carreras en el area de Artes y Humanidades tienen como objetivo principal
preservar, comprender y organizar todo el patrimonio cultural en sus diversas
manifestaciones y épocas. Ademas, se destacan por su capacidad para producir
expresiones artisticas en distintas disciplinas como mausica, teatro, danza, pintura y
escultura. Esta area también se enfoca en el estudio de los procesos de ensefianza y
aprendizaje, lo que incluye la formacién de docentes en diferentes campos del
conocimiento y en idiomas extranjeros.

Se realizo6 un andlisis de los resultados del conjunto de datos, con el fin de asignar

una etiqueta correspondiente a algunas de las 4 areas con base en los interés y aptitudes
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obtenidos por el individuo. Gracias al perfil por area proporcionado por OLA se hace la
correlacion de los intereses y aptitudes de manera propia, de la siguiente forma.

Fisico Matematicas e Ingenierias:

e Célculo

e Cientifico-Fisico

e Mecanico

Ciencias bioldgicas y de la salud:

e Cientifico-Bioldgico

e Servicio social

Ciencias sociales:

e Persuasivo

Artes y humanidades:

e Literario

® Artistico

e Musical

Al realizar este andlisis se pudieron crear cuatro diccionarios de datos con los
pesos correspondientes a cada una de las cuatro areas, lo que permitio tener una referencia
de la importancia de cada area en la eleccion de una carrera. Posteriormente, estos
diccionarios se utilizaron para asignar una sugerencia vocacional especifica basandose en
los intereses y aptitudes obtenidos por el estudiante.

En la fase de desarrollo se contempld la implementacion de cada algoritmo en el
lenguaje de programacion Python debido a la flexibilidad y curva de aprendizaje de este,
la totalidad de los algoritmos se desarrollé para trabajar con el mismo conjunto de datos,
garantizando la compatibilidad y fiabilidad de los resultados. Se decidi6 emplear

algoritmos de mineria de datos para realizar la clasificacion de los estudiantes de acuerdo
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a su area de conocimiento mas adecuada, previo entrenamiento. Una vez obtenida esta
informacidn, se utilizaron los diccionarios previamente creados mediante un algoritmo
propio para sugerir una carrera especifica.

Algoritmo de sugerencia ponderada

Para implementar el algoritmo de afinidad ponderada, se crearon cuatro
diccionarios diferentes que corresponden a las areas del conocimiento proporcionadas por
OLA: Fisico Matematicas e Ingenierias, Ciencias biologicas y de la salud, Ciencias
sociales, y Artes y humanidades. Cada diccionario contiene una lista de carreras
universitarias y los pesos de habilidades correspondientes a cada una de ellas.

Los pesos de habilidades fueron obtenidos a partir de los planes de estudio de los
centros universitarios donde se aplico el cuestionario, y se representan mediante una lista
de nueve habilidades: calculo, fisica, biologia, mecénica, habilidades sociales,
habilidades literarias, habilidades personales, artisticas y musicales.

Cada carrera tiene una puntuacion de habilidades asociada a cada una de estas
nueve habilidades, que indica el nivel de importancia de cada habilidad para la carrera en
cuestion. Estas puntuaciones se utilizan para calcular la puntuacién de afinidad ponderada
de cada carrera en relacion a las habilidades del individuo.

Para utilizar el algoritmo de afinidad ponderada, se proporciona la puntuacién de
habilidades del individuo como una lista de nueve valores, correspondientes a las
habilidades antes mencionadas, mismas que se obtuvieron del instrumento de orientacion
vocacional, véase Figura 4-2. La funcion de sugerencia de carrera calcula la puntuacion
de afinidad ponderada para cada carrera en la lista de carreras correspondiente al area de
conocimiento sugerida por el algoritmo de mineria de datos, y devuelve la carrera con la

puntuacion de afinidad mas alta, esto se representa en la Figura 4-3.
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En resumen, se utilizaron cuatro diccionarios para implementar el algoritmo de
afinidad ponderada, cada uno correspondiente a una de las areas del conocimiento
proporcionadas por OLA. Cada diccionario contiene una lista de carreras universitarias y
los pesos de habilidades correspondientes a cada una de ellas, y las habilidades evaluadas
son célculo, fisica, biologia, mecanica, habilidades sociales, habilidades literarias,
habilidades personales, artisticas y musicales. La funcion de sugerencia de carrera utiliza
la puntuacion de habilidades del individuo para calcular la puntuacion de afinidad
ponderada de cada carrera y sugiere la carrera con la puntuacion de afinidad mas alta.
Figura 4-2 Funcion para sugerencia de carrera (autoria propia)

ece

suggest_career(skill_scores, asingClass):
€ < - []
nary = 'careers' + asing( 155 + '.CsV
[]
t {}

1 skill enumerate(sk )
iict[skill] = s} [1]

tilonary como csvfile
r = csv.DictReader(cs

areers.append(row)

1 career en careers nacer:

eights = {}

skill en [] hacer:
veights[skill] float(career[skill])

affinity_score = calculate_affinity(skill_dict,
s )career[ 'affinity'] nity_scor
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Figura 4-3 Funcion para calculo de afinidad (autoria propia)

o000

funcion calculate_affinity(skill_scores, skill_weights):
total_weight = sum(skill_weights.values())
welghted score = 0.0

para cada skill, score en skill_scores hacer:
si skill estd en skill_weights entonces:
welghted_score += (score * skill_weights[skill])

retornar weighted_score / total_weight

En los sub-apartados siguientes se presentan los algoritmos de manera general, la
codificacion de estos se presenta en apartado de Anexos y las pruebas de cada uno en el

capitulo 5.

4.2.3. Evaluacion

Como resultado de cada fase de desarrollo se corrigieron los errores en cddigo que
fueron identificados a medida que se avanzo en la programacion, lo que permitié que se
optimizara cada vez el resultado. En esta etapa se utilizd la prueba de caja blanca
identificando a detalle las partes del cddigo que presentaron ciertas fallas. Las pruebas a
detalle consisten en una serie de corridas en serie para cada uno de los algoritmos, con el
fin de evaluar los resultados en cuatro métricas, AUC, Accuracy, Recall y F1, esta etapa
se presenta en el apartado 5.

Para la implementacion de la metodologia mencionada, se utiliz la base de
algoritmos de mineria de datos explicada previamente, la cual incluye KNN, Fuzzy C-
Means, K-Means, Random Forest, Analisis de Componentes Principales (PCA) y
Maquina de Soporte Vectorial (SVM). Para llevar a cabo la implementacion, se utilizé la
biblioteca sklearn de Python, ya que la segmentacion de datos obtenida de los algoritmos

es solo una parte del algoritmo final.
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Es importante destacar que se hicieron modificaciones a cada uno de los
algoritmos mencionados para adaptarlos a las necesidades del proyecto. Estas
modificaciones se presentaran a continuacion para cada uno de los algoritmos utilizados

en el proyecto.

4.2.4. Modificacion
Esta etapa se realizé posterior a la evaluacion, los resultados de las modificaciones

realizadas a detalle se presentan en el apartado 5, las modificaciones puntuales para cada
algoritmo son las siguientes:

Para el algoritmo SVM, se separaron los datos de prueba en un 0.33% para evaluar
el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste. Debido a las caracteristicas del conjunto
de datos, se necesitdé emplear el algoritmo "uno contra todos" en lugar de un problema de
clasificacion multiclase. Se realizaron modificaciones para adaptar las métricas antes
mencionadas y se integr6 una maqueta para la visualizacion de los datos. Estas
modificaciones se hicieron para mejorar el rendimiento y la precision del algoritmo y
adaptarlo a las necesidades del proyecto.

Para los algoritmos de Fuzzy C-means, K-means y Knn, se separaron los datos de
prueba en un 0.33% para evaluar el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste.
Ademas, se realizaron modificaciones para trabajar con un conjunto y de forma
encodeada, ya que estos algoritmos por defecto trabajan con datos binarios. También se
adaptaron las métricas antes mencionadas. Estas modificaciones se hicieron para mejorar
el rendimiento y la precision de los algoritmos y adaptarlos a las necesidades del proyecto.

Para el algoritmo Random Forest, se separaron los datos de prueba en un 0.33%
y se implementd la técnica de validacion cruzada para evitar el sobreajuste y mejorar la
precision del modelo. Se ajustaron los pardmetros de profundidad del arbol y numero de

estimadores para optimizar el rendimiento del algoritmo. También se adaptaron las
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métricas antes mencionadas. Estas modificaciones se hicieron para mejorar el
rendimiento y la precision del algoritmo y adaptarlo a las necesidades del proyecto.

Para el Analisis de Componentes Principales (PCA), se implementd una técnica
de normalizacién de los datos para evitar la influencia de las variables con diferentes
escalas. Se ajustd el numero de componentes principales a utilizar para optimizar el
rendimiento del algoritmo. También se adaptaron las métricas antes mencionadas. Estas
modificaciones se hicieron para mejorar el rendimiento y la precision del algoritmo y
adaptarlo a las necesidades del proyecto. Ademas de las modificaciones antes
mencionadas, para el Analisis de Componentes Principales (PCA) se realizé un analisis
de la varianza explicada por cada componente principal para determinar cuantos
componentes eran necesarios para representar la mayor cantidad posible de varianza en
el conjunto de datos. También se implemento una técnica de seleccidn de caracteristicas
para identificar las variables mas relevantes en la construccién de los componentes
principales. Estas modificaciones se hicieron para mejorar ain mas el rendimiento y la
precision del algoritmo y adaptarlo a las necesidades especificas del proyecto.

Los resultados obtenidos del Andlisis de Componentes Principales (PCA) se
aplicaron al algoritmo de Méaquina de Soporte Vectorial (SVM) para mejorar aun mas la
eficacia del algoritmo. Esto se hizo porque el PCA es una técnica que permite reducir la
dimensionalidad de los datos, lo que puede mejorar la capacidad de clasificacion de los
algoritmos de aprendizaje automatico. Al aplicar el PCA al SVM, se redujo la
complejidad del modelo y se mejord su capacidad de generalizacion, lo que resulto en

una mayor precision en la clasificacion de los datos

4.2.5. Documentacion
En esta etapa se ha redactado cada uno de los capitulos de la tesis, especificamente

en el capitulo 5 se ha puesto especial atencion debido a que cada vez que se programaban
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los algoritmos y se realizaban las pruebas se documentaba el proceso cumpliéndose asi
que el modelo de prototipos es un proceso iterativo. El resultado de esta etapa se presenta

en el contenido de esta tesis.

4.2.6. Pruebas
Las pruebas de caja blanca indicadas en el apartado 4.2.3 se muestran en el

apartado 5.

4.4. Proceso o algoritmo general

Figura 4-4 Algoritmo del proceso general de la solucion del problema

Aplicacion de encuesta.

\ 4

Andlisis y depuracién de
los resultados.

\ 4

Seleccién de algoritmos.

El proceso general, Figura 4-4, se puede describir de la siguiente manera:

Aplicacion de encuestas: Se describe en el apartado 4.2.2.1 el resultado fue un
conjunto de datos con 350 muestras segmentadas en 4 areas distintas.

Anadlisis y depuracion de los datos: las encuestas fueron aplicadas mediante un
formulario el cual engloba los intereses y aptitudes junto a datos personales del estudiante
con el fin de poder dar seguimiento al desempefio derivado de su eleccion en trabajos
futuros, por lo cual fue necesaria una depuracion de estos es descrita en el apartado

4.2.2.2.
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La eleccion de los algoritmos se baso en una investigacion exhaustiva del estado
del arte en el Capitulo I1. Se seleccion6 un conjunto de algoritmos que son ampliamente
utilizados en trabajos relacionados con técnicas de mineria de datos y redes neuronales.

Entrenamiento de algoritmos: La métrica estandar para el enteramiento de los
datos fue el area bajo la curva, el proceso de entrenamiento de los algoritmos se puede
apreciar mejor en el capitulo V.

Analisis de resultados: El analisis y discusion de los resultados se puede consultar

en el apartado 5.10.
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Capitulo V. Experimentos y resultados

Este capitulo detalla los hallazgos obtenidos a partir de los experimentos
realizados con los algoritmos de mineria de datos seleccionados en el capitulo anterior,
junto con el modelo de red neuronal propuesto, utilizando los datos de la encuesta de Karl
Hereford mencionada en el Capitulo 3. Para la comparacion de los resultados, se

emplearon diversas métricas de desempefio.

5.1. Desempefio de algoritmos de mineria de datos

Los 10 experimentos realizados en todos los algoritmos permitieron obtener una
cantidad suficiente de pruebas para garantizar la robustez de los resultados. Al comparar
los resultados de los algoritmos, se utilizé un conjunto de cuatro métricas para evaluar la
precision y el rendimiento de cada algoritmo en un problema multiclase: AUC, Recall,
Accuracy y F1. Estas métricas se utilizaron para tener una idea completa de la capacidad
de cada algoritmo para clasificar los datos.

En la tabla 5-1 se muestran los resultados de las métricas mas destacadas de cada
algoritmo. Es importante destacar que el algoritmo SVM tuvo el mejor desempefio de
todos los algoritmos, con un AUC de 0.95%, un Recall y un Accuracy de 0.75% y un
valor F1 de 0.78%. Estos resultados destacados sugieren que el SVM es el algoritmo méas
adecuado para clasificar los datos en este problema especifico. Ademas, estos resultados
también indican que las modificaciones realizadas a cada algoritmo mejoraron
significativamente su precision y capacidad de clasificacion en comparacion con su forma

predeterminada.

Tabla 5-1 Comparacién métodos aplicados de mineria de datos

Algoritmo AUC Recall Accuray F1
KNN 0.82 081 0.81 0.81
KMEANS 0.85 051 0.51 0.51

FUZZY 0.67 0.45 0.45 0.45
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Nota: Comparacion de los mejores resultados de los métodos aplicados de mineria

de datos.

Figura 5-1 Comparativa de métrica AUC
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La Figura 5-1 proporciona una comparativa visual de los resultados de la métrica

AUC para cada algoritmo. Como se puede apreciar, el algoritmo SVM obtuvo los mejores

resultados de AUC, seguido por el algoritmo K-means. Cabe destacar que el algoritmo

SVM es de tipo supervisado, mientras que K-means es de tipo no supervisado. Esta

comparativa permite visualizar claramente la capacidad de cada algoritmo para clasificar



75

los datos de forma precisa, y proporciona una referencia clara sobre el desempefio de cada
algoritmo en términos de la métrica AUC.

Es importante tener en cuenta que la métrica AUC no proporciona una evaluacion
completa de la precision y el rendimiento de cada algoritmo, por lo que se utilizd un
conjunto completo de métricas para tener una idea mas precisa de su capacidad de
clasificacion. Sin embargo, la comparativa visual de la Figura 5-1 es util para tener una

idea general del desempefio de cada algoritmo en términos de AUC.

Tabla 5-2 Comparacion de algoritmos

Algoritmo AUC Caracteristica
KNN 0.90 No Supervisado
Fuzzy C-MEANS 0.86 No Supervisado
Distancia de Mahalanobis 0.84 No Supervisado
KMEANS 0.86 No Supervisado
Random Forest 0.67 Supervisado
SVM 0.90 Supervisado

Nota: Comparacion de resultados en algoritmos de mineria de datos.

5.2. Mejora de resultados mediante analisis de componentes principales (PCA)

La técnica a la que se refiere es conocida como Analisis de Componentes
Principales (PCA, por sus siglas en inglés). PCA es una técnica de reduccion de la
dimensionalidad que permite expresar un conjunto de variables en un conjunto de
combinaciones lineales de factores no correlacionados entre si, los cuales explican una
fraccion decreciente de la varianza total de los datos. Esta técnica permite representar los
datos originales (individuos y variables) en un espacio de dimension inferior al espacio
original.

La técnica de anélisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés)

se utiliza en este estudio para reducir la complejidad del conjunto de datos y facilitar el
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uso del algoritmo de SVM. La Figura 5-2 muestra la relacion entre las varianzas de cada
clase, lo que sugiere que las clases 1, 2 y 3 estan mas relacionadas entre si en términos de
representar el fendomeno que se estudia. Por otro lado, la Figura 5-3 ilustra la importancia

acumulada de las clases segun su varianza.

Figura 5-2 Varianza PCA
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Figura 5-3 Varianza acumulada
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Aplicando un analisis de porcentajes podemos apreciar que del conjunto total de
nueve variables es posible reducirlo Unicamente a cuatro de ellas logrando obtener un
entendimiento del problema general de un 0.87% lo cual significa que de tener nueve
variables que explican el 100% del fendmeno, se puede reducir las variables del conjunto
de datos a solo cuatro.

Luego de evaluar diferentes algoritmos, se determind que SVM es el mas
adecuado para procesar el nuevo conjunto de datos. La Figura 5-4 muestra los resultados
obtenidos por este algoritmo con el conjunto de datos resultante de la aplicacion del
método de PCA.

Figura 5-4 SVM con PCA
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Nota: Resultados de Maquina de Soporte Vectorial utilizando PCA
Tras aplicar el método de andlisis de componentes principales, se obtuvo un nuevo
conjunto de datos que fue evaluado mediante el algoritmo de méaquina de soporte
vectorial. Como resultado, se logré una mejora del 0.7% en comparacion con los
resultados anteriores. Esto demuestra la efectividad de la aplicacion del método de PCA

en la reduccion de dimensiones del conjunto de datos y su impacto en el desempefio del
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algoritmo de SVM. Es importante destacar que esta mejora puede parecer pequefia, pero
en problemas de clasificacion, una mejora de décimas en el desempefio puede ser

significativa y marcar la diferencia en la toma de decisiones.

5.3. Desemperio de red neuronal

En la Tabla 5-3 se puede apreciar el resultado por cada una de las arquitecturas
que componen la fase de pruebas y entrenamiento de la red neuronal, cada columna
representa un maximo de un conjunto de corridas con cada arquitectura, esto con el
proposito de presentar una Unica tabla de resultados finales. La mejor arquitectura para la
resolucion de este problema es aquella con 4 capas y 2 capas ocultas, utilizando una
combinacion de funciones sigmoidales con funciones softmax, obteniendo como

resultado un 82% de precision.

Tabla 5-3 Pruebas de red neuronal

Capas / Capas ocultas Neuronas Accuracy
3,1 6 65.43%
4.1 4 77.71%
3,2 8 80.57%
4,1 12 78.00%
4,2 12 81.43%
6,1 18 79.43%
7,3 14 81.14%
4,2 16 82.00%

Nota: Esta tabla representa el total de experimentos con resultados del algoritmo
de red neuronal.

Por otro lado, en la Figura 5-5, se aprecia de mejor manera el algoritmo empleado
en la red neuronal, trabaja con el conjunto de datos previamente armado el cual es

procesado por cada una de las capas trabajando con Backpropagation para minimizar el
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error, al final se obtiene un conjunto de resultados que sirve de prueba para nuevos
elementos.

Figura 5-5 Diagrama Red Neuronal
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En la Figura 5-6, se puede apreciar la arquitectura final de la red neuronal con
cada uno de los nodos que la componen y la combinacion de su funcion de activacion,

cuenta con nueve entradas por una salida de cuatro elementos.
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Figura 5-6 Arquitectura de la Red Neuronal
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Basado en los resultados presentados hasta ahora, el algoritmo SVM con PCA
demuestra ser superior a la red neuronal en la tarea de clasificacion en este problema en
particular. Hay varias razones para esto:

Precision: El algoritmo SVM con PCA logra una precision del 82%, mientras que
la mejor red neuronal logra una precision del 75%. Esto significa que el algoritmo SVM
con PCA es capaz de clasificar correctamente mas instancias que la red neuronal.

Complejidad: EIl algoritmo SVM con PCA es més sencillo de implementar y
ajustar que una red neuronal. En el caso de la red neuronal, se requiere ajustar maltiples
hiperparametros, como la cantidad de capas, el nimero de neuronas por capa, el tipo de
funcion de activacion, etc. En cambio, en el caso del algoritmo SVM con PCA, solo se
requiere ajustar un pequefio conjunto de hiperpardmetros, lo que hace que el proceso sea
mas sencillo.

Interpretabilidad: EIl algoritmo SVM con PCA ofrece una mayor
interpretabilidad que una red neuronal. En el caso del SVM, se puede interpretar el
modelo resultante en términos de los vectores de soporte y los coeficientes asociados a

cada variable, lo que puede proporcionar informacion valiosa sobre el problema. En
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cambio, en el caso de la red neuronal, es mas dificil interpretar cbmo se lleg6é a una
determinada clasificacion.
Representacion semantica

Se ha utilizado Python para desarrollar el algoritmo de sugerencia vocacional y
Protegé para la realizacion de una red semantica que sirve como representacion de los
datos. Sin embargo, durante la integracion de ambas herramientas, se ha enfrentado una
dificultad debido a que Protegé no permite abrir diccionarios de datos desde Python, en
la biblioteca de SWRLB? (Semantic Web Rule Language Built-Ins), como se nombra, se
logra usar estructuras de datos, funciones matematicas, booleanas, manejo de cadenas,
funciones de tipo Date, Time, y hasta llamadas de enlaces URL pero adn no se han
implementado métodos de Built-Ins (funciones definidas por el programador) con modulo
de Python y que use archivos de texto tal y como se requiere para hacer la conexion entre
la red semantica y el mdédulo pronosticador de carreras. Para superar esta limitacion, se
propone utilizar una interfaz o puente de comunicaciéon entre Protegé y Python que
permita la transferencia de datos y la ejecucion del cddigo de Python. Una posible opcion
es emplear bibliotecas de Python, como Py4J, para crear una interfaz entre Protegé y
Python que permita la transferencia de datos y la ejecucion del cddigo de Python. Una
posible opcion es emplear bibliotecas de Python, como Py4J, para crear una interfaz entre
Protegé y Python.

La integracién de ambas herramientas para el correcto ensamblado de los datos y
el codigo es un desafio adicional que, aunque importante, escapa al objetivo especifico

de esta tesis. Por lo tanto, se propone como trabajo a futuro la implementacion de una

3 http://www.daml.org/swrl/proposal/builtins.html
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solucion para la integracion de Python y Protegé, ya sea a través de la creacion de una
interfaz o la exportacién de datos.

La Figura 5-7 representa el algoritmo de sugerencia vocacional en una red
semantica desacoplada. Esta representacion permite expresar mediante propiedades
semanticas el algoritmo, lo que proporciona una forma clara y estructurada de entender
su funcionamiento.

La representacion en una red semantica con propiedades semanticas es una buena
opcién porque permite describir el algoritmo en términos de relaciones semanticas y
conceptuales entre los elementos del algoritmo. Esto facilita la comprensién del algoritmo
y permite una mayor eficiencia en su analisis y modificacion. Ademas, la representacion
en una red semantica permite la integracién con otras tecnologias y herramientas de
procesamiento de lenguaje natural, lo que puede mejorar ain mas la eficacia del

algoritmo.

Figura 5-7 Arquitectura de red semantica

La Figura 5-8 muestra la sugerencia de carreras de acuerdo al algoritmo
previamente expuesto a 5 individuos. Es importante destacar que la representacion de la
sugerencia en una red semantica permite visualizar las relaciones seméanticas que cada

individuo tiene con las diferentes opciones de carrera sugeridas. De esta forma, se puede
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evaluar la coherencia y relevancia de la sugerencia, asi como la asignacion de una carrera
especifica a cada individuo en funcién de sus caracteristicas y preferencias.

Figura 5-8 Representacion de sugerencia por carrera en 5 individuos
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5.4. Discusion de los resultados

Los resultados finales de los algoritmos de mineria de datos son apreciados de una
mejor manera en la Tabla 5-1 donde se compara con base en la métrica de AUC los
algoritmos de mineria de datos. Cabe destacar que se implementaron 4 algoritmos de
aprendizaje supervisado y 2 algoritmos de aprendizaje no supervisado, esto para
contrastar los resultados entre las subclases del método en cuestion.

Sobre los algoritmos de aprendizaje no supervisado, los cuales muestran una
mayor complejidad en cuanto a la prediccién y ordenamiento de los grupos de datos, el
que tiene una mayor tasa de precision, aunque después de varios experimentos de
entrenamiento es el algoritmo KNN, donde se logré un total de 90%. Por otro lado, los
algoritmos de aprendizaje supervisados el que obtuvo los mejores resultados durante las
pruebas fueron, la SVM por la composicion de los datos se adapté de una manera
satisfactoria a ellos, logrando una buena clasificacion del 90%, el algoritmo de Random
Forest al ser més estocastico no logré una buena clasificacion pese a la repeticién y ajuste
constante del método.

Ademas de los algoritmos de mineria de datos mencionados anteriormente, se

probd también una red neuronal para la tarea de clasificacion. Se evaluaron diferentes
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arquitecturas de redes neuronales, utilizando funciones de activacion sigmoidales y
softmax. La mejor arquitectura encontrada consistié en una red neuronal con 4 capas y 2
capas ocultas, logrando una precision del 82%. Sin embargo, al comparar estos resultados
con los obtenidos por el algoritmo SVM con PCA, se concluye que el algoritmo de SVM
con PCA es superior para esta tarea de clasificacion, ya que logro una precision del 97%,
superando significativamente a la red neuronal.

Los datos presentados anteriormente han sido subidos a un repositorio de Github
con el fin de facilitar su acceso y revision por parte de quienes estén interesados en
profundizar en el tema. El repositorio se encuentra publicamente disponible en el
siguiente enlace: https://github.com/Gnecc/MACSO. Al acceder al repositorio, se podran
encontrar los archivos y cédigo utilizados para generar los datos, asi como otras

herramientas que pueden ser de utilidad para analizar y visualizar la informacion.

5.4.1. Evaluacion final
Se realiza una prueba final con 2 alumnos para demostrar la compatibilidad de la

carrera seleccionada contra la carrera sugerida.
Sujeto 1
Nombre: Oscar N.
Resultados de instrumento:

1. Calculo: 0.74

2. Cientifico Fisico: 0.78

3. Cientifico Bioldgico: 0.6

4. Mecanico: 0.54

5. Servicio Social: 0.78

6. Literario: 0.64

7. Ejecutivo-Persuasivo: 0.74
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8. Artistico Plastico: 0.74
9. Artistico Musical: 0.68

Figura 5-9 Prueba Oscar N

elements of array:-0.74 0.78 0.6 0.54 0.78 0.64 0.74 0.74 0.68
(0.74, 0.78, 0.6, 0.54, 0.78, 0.64, 0.74, 0.74, 0.68]
Clase nuevo individuo -> [0.24604851 0.04973494 0.08498098 0.19713446]

Maximum value: 0.24604851440616848 At index: @
area sugerida: Ciencias Fisico - Matemdticas y de las Ingenierias
carrera sugerida: Ingenieria Mecatrénica

Area sugerida: Ciencias Fisico — Matematicas y de las Ingenierias.
Carrera sugerida: Ingenieria Mecatrénica.
Carrera actual del individuo: Ingenieria en ciencias de la computacion.
Sujeto 2
Nombre: Alondra N.
Resultados de instrumento: 0.42 0.78 0.78 0.44 0.86 0.74 0.62 0.96 0.96
1. Célculo: 0.42
2. Cientifico Fisico: 0.78
3. Cientifico Bioldgico: 0.78
4. Mecénico: 0.44
5. Servicio Social: 0.86
6. Literario: 0.74
7. Ejecutivo-Persuasivo: 0.62
8. Artistico Pléastico: 0.96
9. Artistico Musical: 0.96

Figura 5-10 Prueba Alondra N
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elements of array:-0.42 0.78 0.78 0.440.86 0.74 0.62 0.96 0.96
[0.42, 0.78, 0.78, 0.44, 0.86, 0.74, 0.62, 0.96, 0.96]
Clase nuevo individuo -> [0.00331763 0.17231395 0.00228576 0.85300042]

Maximum value: 0.8530004188664868 At index: 3
area sugerida: Humanidades y de las Artes
carrera sugerida: Ensefianza de Italiano como Lengua Extranjera

Area sugerida: Humanidades y de las Artes.
Carrera sugerida: Ensefianza de Italiano como Lengua extranjera.
Carrera actual del individuo: Licenciatura en Lenguas Extranjeras.
5.5. Conclusiones

En conclusion con base en las pruebas realizadas, el mejor algoritmo de los 5
validados fue el algoritmo de SVM obteniendo las métricas mas elevadas, véase Tabla 5-
1, no solo de area bajo la curva también en cuanto a las métricas de recall, accuracy y F1,
el resultado obtenido por la SVM en la clasificacidn de datos es utilizado por un algoritmo
de sugerencia ponderada para recomendar carreras universitarias a los individuos. La
funcidn de sugerencia de carrera proporciona la carrera con la puntuacién de afinidad mas
alta en base a los resultados de afinidad ponderada. De esta manera, el resultado de la
SVM es utilizado en conjunto con el algoritmo de sugerencia ponderada para ayudar a los
individuos a encontrar carreras universitarias que se ajusten a sus habilidades y
preferencias. Este algoritmo en conjunto con el test de aptitudes e intereses aplicado
significan un método de orientacion vocacional para la sugerencia de una licenciatura de
acuerdo a habilidades, intereses y aptitudes, en la Figura 5-9 y la Figura 5-10 se hace la
prueba final para dos sujetos los cuales por motivos de privacidad se usaron nombres
distintos, en ambas pruebas se puede apreciar que la carrera sugerida y la carrera actual
son bastante similares y pertenecen a la misma area del conocimiento, este método
significa una aportacion al area de la educacion vocacional apoyada por herramientas de

inteligencia artificial con el objetivo de ayudar a los estudiantes, en trabajos futuros donde
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se puedan explorar mayores integraciones entre ambos campos este proyecto puede servir

como referencia.

5.6. Trabajos futuros

En futuros trabajos se podria explorar la posibilidad de enlazar los algoritmos de
mineria de datos y redes neuronales a una ontologia, lo que permitiria una mejor
comprension de las relaciones entre los datos y el conocimiento subyacente. Ademas, se
podria utilizar el built-ins de Protégé para definir ecuaciones que expliquen estas
relaciones de manera mas clara y concisa. Esto facilitaria la interpretacién de los
resultados obtenidos, debido a que actualmente Protegé no cuenta con las herramientas
para realizar llamados a mddulos de Phyton que usan archivos de texto o binarios.

Dar seguimiento a los estudiantes que ya eligieron una carrera y saber sus
calificaciones para pronosticar el éxito en la finalizacion de la carrera seleccionada.

Implementar una plataforma en donde esté funcionando el algoritmo de mineria'y

la red seméantica para que pueda ser usada y dar seguimiento.
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