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Resumen. El aumento en la cantidad de informacién disponible en la educacion superior hace necesario un enfoque
personalizado para la entrega de recursos educativos. El objetivo es explorar la relevancia de palabras en la busqueda de
recursos para los estudiantes en un sistema web, dandoles la oportunidad de elegir aquellos que mejor se adapten a sus
necesidades. El método utilizado implica la evaluacion de los términos de busqueda de los estudiantes mediante la técnica de
ponderacion TF-IDF. Los resultados muestran que esta técnica puede ser eficaz para identificar la relevancia de los recursos
educativos, lo que se traduce en un mejor acceso a la informacion para los estudiantes. La conclusion es que la personalizacion
de los recursos educativos basados en consultas de texto y TF-IDF puede mejorar significativamente el acceso a la informacion
relevante para los estudiantes universitarios, lo que les permite tomar decisiones mas informadas en su proceso de aprendizaje.

Palabras claves: Procesamiento de lenguaje natural, TF-IDF, Busquedas Personalizadas, Recursos educativos.

Summary. The increase in the amount of information available in higher education necessitates a personalized approach to the
delivery of educational resources. The objective is to explore the relevance of words when searching for resources for students
in a web system, giving them the opportunity to choose those that best suit their needs. The method used involves the evaluation
of students' search terms using the TF-IDF weighting technique. The results show that this technique can be effective in
identifying the relevance of educational resources, which results in better access to information for students. The conclusion is
that personalization of educational resources based on text queries and TF-IDF can significantly improve access to relevant
information for university students, allowing them to make more informed decisions in their learning process.

Keywords: Natural language processing, TF-IDF, Custom Searches, Educational resources.

1 Introduccion

La identificacion de las palabras clave que utilizan los estudiantes en su carrera es esencial para personalizar
los recursos educativos y mejorar el proceso de ensefianza-aprendizaje. Al conocer las palabras especificas de
cada disciplina, los docentes pueden disefiar materiales educativos que se adapten mejor a las necesidades de los
estudiantes y les permitan comprender mejor los conceptos.

La personalizacion de los recursos educativos es una practica cada vez mas valorada, que implica adaptar la
ensefianza a las necesidades individuales de cada estudiante, con el fin de mejorar su motivacion, compromiso y
rendimiento académico. Segun Brusilovsky y Peylo (2003), "los sistemas educativos web adaptativos e
inteligentes se basan en el uso de técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico para personalizar la
experiencia de aprendizaje para cada estudiante" [1].

En un estudio realizado por Pinho et al. (2019) sefiala que temas como el aprendizaje automatico, el
aprendizaje profundo, la mineria de datos, la inteligencia artificial, han hecho posibles recomendaciones mas
utiles, que es el predominio del estudiante como principal destinatario de las recomendaciones. Sefialan que "no
sorprende ya que la formacion académica necesita de muchas lecturas y estudios y que, debido a la diversidad de
informacion, recomendar contenidos fiables optimiza el tiempo de estudio y la eficacia" [2].

2 Estado del arte
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A continuacion, se presenta el estado del arte sobre la importancia de identificar las palabras mas relevantes
que utilizan los estudiantes seglin su carrera, utilizando técnicas de aprendizaje automatico, inteligencia artificial
o TF-IDF para personalizar recursos educativos:

En un estudio de 2020, Baidada y colaboradores propusieron un modelo para analizar las busquedas de los
estudiantes con el fin de determinar las palabras relevantes que reflejan sus intereses, con el objetivo de enriquecer
sus perfiles, recopilaron las descripciones de los enlaces devueltos por el motor de busqueda, que constituiran un
corpus sobre el cual aplicaron el método TF-IDF (frecuencia de término-frecuencia inversa de documento) para
determinar las palabras relevantes. Luego, utilizaron la técnica Word2vec para determinar palabras similares a
estas palabras relevantes en la descripcion de recursos educativos internos, de modo que pudieron recomendar
aquellos que mejor se ajusten a las necesidades del alumno [3].

En otro estudio Goémez y colaboradores propusieron un perfilador para recursos de aprendizaje disponibles
en una plataforma Web basado en el algoritmo TF-IDF utilizado para identificar las palabras clave mas relevantes
e implementarlo en un calculo de similitud de coseno. Los autores concluyen "que es posible predecir la relevancia
de recursos de aprendizaje utilizados por el estudiante, ademas de que con esa informacion se puede generar un
perfil del recurso y ubicarlo en cierto campo de conocimiento, area o materia segtin su relevancia” [4].

En un estudio de 2018, Fan y Qin propusieron un algoritmo TF-IDF mejorado (TF-IDCRF) que toma en
cuenta las relaciones entre clases para completar la clasificacion de textos [5].

En 2018, Shahzad y Ramsha realizan una investigacion que sugiere que TF-IDF es una técnica util para
examinar la relevancia de las palabras clave en un corpus de documentos y puede ser aplicada en varios campos,
incluyendo la mineria de textos y la recuperacion de informacion [6].

3 Metodologia

La metodologia utilizada para aplicar TF-IDF a las consultas de texto realizadas por los usuarios para
recuperar los recursos educativos consiste en los siguientes pasos:

e  Recopilacion
e  Preprocesamiento
o Tokenizacion
o Eliminacion de palabras vacias ‘stopwords’
e (Calculo de TF
e (Célculo de IDF
e  Multiplicacion de TF y IDF
o Normalizacion
o Ordenamiento
e Consulta

Aplicacion de los pasos de la metodologia ejemplificando el proceso para los usuarios de carreras de
ingenieria.

Al inicio se realiza la recopilacion de las consultas de texto a los recursos educativos disponibles en forma
de documentos y textos (esto es llamado corpus) como se puede observar en la Figura 1.
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Los elementos por carreras:
@ -- Licenciatura en Ingenieria en Computacién (CUCEI) tiene 579 elementos

1 -- Ingenieria en Computacion (CUCEI) tiene 298 elementos

2 -- Licenciatura en Ingenieria en Comunicaciones y Electrdnica (CUCEI) tiene 88 elementos
3 -- Licenciatura en Informatica (CUCEI) tiene 104 elementos

4 -- Ingenieria Informatica (CUCEI) tiene 282 elementos

5 -- Licenciatura en Ingenieria Mecanica Eléctrica (CUCEI) tiene 409 elementos

6 -- Ingenieria Mecdnica Eléctrica (CUCEI) tiene 233 elementos

7 -- Ingenieria Industrial (CUCEI) tiene 172 elementos

8 -- Licenciatura en Ingenieria Industrial (CUCEI) tiene 286 elementos

9 -- Ingenieria Fotdénica (CUCEI) tiene 52 elementos

10 -- Licenciatura en Disefo para la Comunicacion Grafica (CUAAD) tiene 32 elementos

11 -- Ingenieria Biomédica (CUCEI) tiene 47 elementos

12 -- Ingenieria en Logistica y Transporte (CUCEI) tiene 16 elementos

13 -- Licenciatura en Ingenieria Quimica (CUCEI) tiene 86 elementos

14 -- Licenciatura en Fisica (CUCEI) tiene 82 elementos

15 -- Ingenieria Quimica (CUCEI) tiene 143 elementos

16 -- Licenciatura en Quimico Farmacobidlogo (CUCEI) tiene 14 elementos

17 -- Licenciatura en Quimica (CUCEI) tiene 27 elementos

18 -- Licenciatura en Ingenieria en Alimentos y Biotecnologia (CUCEI) tiene 12 elementos
19 -- Licenciatura en Ingenieria Biomédica (CUCEI) tiene 13 elementos

20 -- Ingenieria en Computacién (ITAM) tiene 10 elementos

Figura 1. Recopilacion de las consultas en texto realizadas por carrera (corpus).

Después se hace el preprocesamiento que al igual que en el caso de los documentos, se debe realizar un
preprocesamiento de la consulta para eliminar signos de puntuacion, caracteres especiales, y convertir todo el
texto a mintisculas.

Para esto se hacen los siguientes pasos:
e Tokenizacién: la consulta debe ser tokenizada, es decir, se debe dividir en palabras individuales o
términos.
e Eliminacién de palabras vacias “stopwords”: se deben eliminar las palabras comunes que no aportan
significado adicional a la consulta, como "un", "el", "de", etc., que no aportan informacion relevante.
Después se realiza el calculo de la frecuencia (TF) de cada término en la consulta, es decir, cuantas veces
aparece cada término en la consulta y el calculo del valor IDF (Del inglés, ‘Inverse Document Frequency’) de
cada término en la consulta.

El valor IDF se calcula utilizando la féormula:
IDF =log(N/n_t)

Donde N es el numero total de documentos en el corpus y n_t es el nimero de documentos que contienen el
término t.

Para terminar, se hace la multiplicacion de TF y IDF: Multiplicar el valor TF de cada término por su valor
IDF correspondiente. Se normalizan los valores TF-IDF resultantes dividiendo cada valor por la norma Euclidiana
del vector de términos en la consulta.

Esto asegura que la longitud del vector no afecte los resultados de la similitud. Se ordenan los términos segtin
su valor TF-IDF y se seleccionan los términos mas relevantes para su analisis. Y al final se utilizan los términos
relevantes seleccionados para buscar documentos en el corpus que contengan esos términos.

4 Resultados experimentales

En esta seccion se muestra el desempefio de la aplicacion de la técnica TF-IDF que se realiza a las busquedas
de texto que ejecutan los usuarios de las carreras de ingenieria a un repositorio Web para recuperar recursos
educativos de interés. A continuacion, se explica el proceso siguiendo la metodologia mencionada:

Del repositorio Web se recupero6 el periodo de tiempo del 14 de marzo de 2021 al 26 de abril de 2023, las consultas
de texto que han realizado 377 usuarios con carrera definida en un archivo en formato ‘json’. En Figura 2 se
muestra las consultas de texto de un usuario especifico.

{'usuario_id": abc,

‘carrera’: 'Ingenieria Mecanica Eléctrica (CUCEI)’,
‘busquedas’: [ 44
, . {'fecha': '2023-01-22 20:41:00', 'frase': 'lenguajes programacion'}, L.
Tecnologia Educativa Ri  {*fecha': '2023-01-22 20:41:00', 'frase': ‘electricidad'}, mbre — Diciembre 2023

{'fecha': '2023-01-22 20:41:00', 'frase': 'programacion aplicada'},
{'fecha': '2023-01-22 20:43:00', 'frase': 'instalaciones electricas'},
{'fecha': '2023-01-30 21:36:00', 'frase': ‘peliculas ciencia tecnologia'},
{'fecha': '2023-01-30 21:37:00', 'frase': ‘enigma‘},

{'fecha': '2023-01-30 21:39:00', 'frase': 'codigo enigma'},

{'fecha': '2023-02-25 13:10:00', 'frase': 'peliculas'}]}



Figura 2. Recuperacion de la informacion de un usuario

Lo siguiente fue construir un diccionario con el identificador de la carrera como llave y los valores de cada
llave, los cuales son obtenidos de las consultas de texto realizadas por los usuarios identificados con carrera.
Durante este proceso se fue realizando el preprocesamiento, tokenizacion y eliminacion de ‘stopwords .

Se obtuvo la indexacion de 21 carreras en el diccionario y a partir de ello, se gener6 una lista con las cadenas
(tokens) de cada carrera (ver Figura 3).

[ 'tokenl, token2, token, ..", 'token4, token2, token67, ..', ..]
Figura 3. Organizacion de las cadenas por carrera en una lista
Posteriormente la lista se procesd bajo un modelo de ‘bag-of-words’ (ver Figura 4), es decir, que no se

codifica la informacion relativa a la posicion de los ‘fokens’ ni su contexto, solo informacion sobre si aparecen y
su frecuencia. A lo que se obtiene un vocabulario de un total de 1360 ‘tokens’.

tokenl token2 token3 token4 token5 token6é token7

1 0 1 0 1 1 0 1
2 1 0 1 0 0 0 2
3 0 1 0 0 1 1 1

Figura 4. Organizacion de una matriz con la frecuencia de términos por carrera

Obtenida la matriz de frecuencia de los términos por cada carrera (calculo de TF), se realiza el calculo de
IDF y la multiplicacion de TF e IDF, y para finalizar se normalizan los vectores generados mostrando la relevancia
de términos por carrera (ver Figura 5).

TF_IDFO TFIDF1 TF_IDF2 TF_IDF3 TFIDF4 TF_IDF5 TF_IDF6

python 0.302717 0.430268 0.072387 0.320658 0.240541 0.428821 0.307034
peliculas  0.188701 0.291618 0.047174 0.208970 0.156759 0.052399 0.114338
redes 0.058023 0.265556 0.000000 0.000000 0.000000 0.029538 0.000000
java 0.124003 0.216203 0.000000 0.188819 0.125904 0.105213 0.000000

ética 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Optica 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

Figura 5. Célculo de TF-IDF de términos por carrera.

Para visualizar los términos que son mas relevantes por carrera cada columna fue ordenada de mayor a menor
para su presentacion. En la Fig. 6 se visualiza una representatividad de los términos ordenados obtenidos e
identificados para las carreras de Ingenieria en Computacion, Ingenieria Industrial y la de Disefio y Comunicacion
Grafica.
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python 0.430268 ergonomia 0.243311 disefio 0.718458
peliculas 0.291618 python 0.221099 marca 0.364380
redes 0.265556  industrial 0.201613  illustrator 0.242920
java 0.216203 funciones 0.146490 ilustrador 0.242920
programacion 0.179457  ingenieria 0.146490 photoshop 0.201289
datos 0.174063  comunicacion 0.121656  grafico 0.121460
algoritmo 0.174063  aplicada 0.119936 ilustracion 0.121460
estructura 0.136928 biblioteca 0.109868  after 0.121460
ciencia 0.118945 programacion 0.104792  effects 0.121460
javascript 0.113810 cabezodn 0.100806 naming 0.121460

Figura 6. Relevancia de términos por carreras identificadas

La identificacion de la relevancia de los términos promovio la realizacion de una vista de recomendacion de
recursos que contienen esas palabras segun se haya identificado el usuario.

5 Conclusiones y direccion para futuras investigaciones

En este articulo, propusimos utilizar la técnica TF-IDF para obtener la relevancia de los términos utilizados
por los usuarios de distintas carreras en un repositorio de recursos educativos. De esta manera, los responsables
de la gestion del repositorio pueden identificar los recursos mas importantes y mejorar su organizacion, el sistema
puede recomendar recursos relevantes que aun no han sido explorados por un usuario y los profesores pueden
personalizar su ensefianza y adaptarla a las necesidades y habilidades especificas de sus estudiantes. Como trabajo
futuro serd importante experimentar haciendo mas preprocesamiento de la informacion obtenida, identificar y
reemplazar ‘n_gramas’ para abstraer/simplificar términos compuestos del vocabulario, ademéas combinar el
analisis de datos y el aprendizaje automatico para ofrecer una experiencia educativa altamente personalizada.
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