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RESUMEN

Los Sistemas de Recomendacion Colaborativos resultan ser muy utiles ayudando a seleccionar items dentro de grandes
espacios de busqueda, basandose en que individuos con preferencias similares suelen elegir y valorar items de forma
parecida. Existen numerosas aplicaciones comerciales que avalan esta idea, especialmente en las areas del comercio
electronico y del ocio; sin embargo, hay ambitos, como el de la educacion, que no aprovechan al maximo su potencial.

La eleccion de itinerarios académicos y/o materias optativas a cursar no suele ser una decision facil, ya que, en la mayoria
de los casos, los alumnos carecen de la informacion, la madurez y el conocimiento necesarios para tomar decisiones
acertadas. En esta contribucion se evaltia el comportamiento de los Sistemas Colaborativos a la hora de ayudar y orientar
al alumnado en este tipo de decisiones, comprobando el comportamiento y el impacto que en estos sistemas pueda tener
el uso de unos datos tan distintos a los que usan habitualmente, como son las calificaciones del alumnado.

En base a este estudio se construye OrieB, un sistema encargado de orientar académicamente al alumnado cuando se
enfrente a la complicada decision de elegir un perfil académico y unas materias a cursar en su siguiente etapa educativa.
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1. INTRODUCCION

Las personas se enfrentan diariamente a situaciones en las que deben tomar decisiones, mas o menos
importantes, encontrandose a veces con un amplio volumen de alternativas a considerar. Principalmente son
tres los elementos que juegan un papel fundamental en la toma de decisiones: (i) el grado de madurez del
individuo, (ii) su nivel de conocimientos y (iii) la informacion que dispone relacionada con la decision a
tomar. Algunas veces, sobre todo en el caso de individuos con falta de experiencia, y en el &mbito concreto
de la educacion, los dos primeros pueden no alcanzar el grado deseable, por lo que es interesante
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proporcionar herramientas que los asistan, ya sea proporcionando informacion relevante, o delimitando las
opciones a contemplar, en definitiva, orientdndo en mayor o menor medida a la hora de tomar la decision.

En la formacién educativa de todo individuo existe un momento en el que debe tomar ciertas decisiones
con respecto a su futuro: ;qué tipo de formacion me conviene, qué area elegir, qué itinerario académico
seguir, que materias escoger...? Este hecho resulta inevitable y se produce en la mayoria de las etapas
educativas, empezando por la Ensefianza Secundaria, en la que es cuestionable el grado de responsabilidad,
madurez y/o conocimientos que los alumnos presentan a la hora de tomar estas importantes decisiones.

(Existe entonces alguna forma de ayudar al alumnado en las tareas planteadas, ya sea delimitando el
espectro de posibilidades, u orientando hacia qué camino educativo seguir? En esta contribucion vamos a
tratar de dar respuesta a esta pregunta mediante la propuesta de un Sistema de Recomendacion basado en
algoritmos de Filtrado Colaborativo (en adelante FC).

Los Sistemas de Recomendacion son herramientas de ayuda para la toma de decisiones muy utilizadas en
la actualidad, y de las cuales existe un amplio espectro de aplicaciones [Schafer et al. 2001; Resnick and
Varian 1997], sobre todo para comercio electronico y ocio. Existen diversos tipos de sistemas de
recomendacion que difieren en el método o proceso de obtencion de las recomendaciones y/o en las fuentes
de informacion usadas, pudiendo destacar: sistemas de recomendacion colaborativos [Herlocker et al. 1999;
Sarwar et al. 2001; Adomavicius and Tuzhilin 2005], sistemas basados en contenido [Pazzani 1999; Martinez
et al. 2007], en informacion demografica [Pazzani 1999], en conocimiento [Burke 2000; Pérez et al. 2007],
en utilidad [Barranco et al. 2006], o hibridando alguna de estas técnicas [Burke 2002].

Los sistemas de recomendacion colaborativos has sido los que mayor difusion han tenido debido a su
simplicidad y buenos resultados. Dichos sistemas usan valoraciones de una comunidad de usuarios sobre una
serie de items para recomendar a un usuario U un item i que aun no ha valorado, estimando el valor que u
daria a los items candidatos en base al valor que asignaron sobre los i candidatos aquellos usuarios con un
parecido historial de preferencias.

En esta contribucion nosotros centramos el estudio de estos sistemas en el ambito de la educacion, donde
evaluaremos la aplicacion del FC en la recomendacion asignaturas y/o perfiles estimando las calificaciones
que obtendria un alumno, U, en las materias candidatas, basandonos en las calificaciones sobre las materias
candidatas que alumnos con el mismo o parecido perfil académico que u obtuvieron en el pasado. Intentamos
pues, estudiar la validez del uso del FC como herramienta valida para orientar al alumnado a la hora de tomar
decisiones que impliquen alguno de los siguientes puntos: eleccion individual de materias, eleccion de
perfiles o modalidades académicas, e incluso deteccion de asignaturas con potenciales problemas y
necesidades de refuerzo para el individuo. Si los experimentos realizados aportan resultados satisfactorios se
implementara un Sistema de Recomendacion Colaborativo sobre el dominio expuesto.

Esta comunicacion se estructura del siguiente modo: en la seccion 2 se hace una breve descripcion del
funcionamiento de los sistemas colaborativos; en la seccion 3 se expone en detalle nuestra propuesta de FC
para la recomendacion de perfiles académicos y/o asignaturas; en la seccion 4 se presenta un sistema de
recomendacion para orientar al alumnado en el Bachillerato; en la seccion 5 se concluye esta comunicacion.

2. SISTEMAS DE RECOMENDACION COLABORATIVOS

En la literatura existente se describen los Sistemas de Recomendacion basados en FC como sistemas que
trabajan recogiendo juicios humanos, expresados como votaciones, sobre una serie de items en un dominio
dado, y tratan de emparejar personas que comparten las mismas necesidades o gustos [Herlocker et al. 1999;
Pazzani 1999; Adomavicius and Tuzhilin 2005; Breese et al. 1998].

Los usuarios de un sistema colaborativo comparten sus valoraciones y opiniones con respecto a los items
que conocen de forma que otros usuarios puedan decidir qué eleccidn realizar. A cambio de compartir esta
informacion, el sistema proporciona recomendaciones personalizadas para aquellos elementos que pueden
resultar interesantes al usuario.

Es de destacar que en el FC son los usuarios, las personas, quienes determinan la relevancia, cualidad e
interés de los items, por lo que se puede realizar el filtrado sobre elementos dificiles de analizar mediante
computacion. El FC tiene la capacidad de discernir como se adapta un item a las necesidades o intereses de
los usuarios, basandose en la propia capacidad humana de analizar en términos de calidad o gusto, tarea
dificilmente realizable por procesos computacionales.
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Los algoritmos FC pueden ser agrupados en dos clases generales [Adomavicius and Tuzhilin 2005;
Breese et al. 1998]: los basados en memoria, que se basan en una vecindad completa de usuarios y sus
valoraciones para el calculo de predicciones [Herlocker et al. 1999; Adomavicius and Tuzhilin 2005], y los
basados en modelos, que usan esas valoraciones para aprender un modelo que sera el usado para predecir
[Ungar and Foster 1998; Kim and Yum 2005; Breese et al. 1998].

La informacion manejada en FC consta de una serie de items, usuarios y valoraciones proporcionada por
los usuarios sobre esos items: el espacio del problema viene definido como una matriz de usuarios frente a
items, en la que cada celda representa la puntuacion de un usuario concreto referida a un item especifico
(Tabla 1). En nuestro caso tal matriz estaria formada por calificaciones de alumnos en materias.

Resolver un problema tipico de FC implica predecir qué valores tendria un usuario para aquellos items
que aun no ha puntuado, basandonos para ello en las valoraciones aportadas anteriormente por la comunidad
de usuarios [Adomavicius and Tuzhilin 2005; Herlocker et al. 1999]. En cuanto a la recomendacion que se
muestra al usuario, puede estar formada por los valores previstos para una serie de items, o bien por una lista
formada por aquellos items que supuestamente al usuario deberian gustarle mas, teniendo para ello en cuenta
si deben o no mostrarse items ya votados.

Tabla 1. Representacion del espacio de un problema asociado a FC.

Superman Titanic Spiderman  American Pie Matrix
Alex 9 1 9 6 10
Ricardo 4 3 10 4
Eva 8 2 9 7 8
Pedro 6 3 ? 6 7

Para generar una prediccion deben realizarse una serie de tareas [Herlocker et al. 1999]: establecer el
valor de similitud entre el usuario activo y el resto, seleccionar un conjunto de usuarios para generar la
prediccion, y generar una prediccion en base a combinaciones ponderadas de las valoraciones que realizaron
los vecinos seleccionados.

Para establecer la similitud entre vecinos debemos definir una medida que nos permita evaluar el grado de
parecido entre unos y otros. Existen diversas medidas para este célculo siendo las mas usadas de estas
medidas son el Coeficiente de Correlacion de Pearson y el Vector de Similitud o Coseno [Breese et al. 1998].

Una vez establecidas las similitudes entre el usuario activo y el resto de la comunidad, es necesario elegir
cuales de entre estos ultimos se usaran para computar las predicciones, puesto que en términos de eficiencia y
exactitud utilizar todos para el calculo no seria viable. Por ello se suele escoger un niimero predeterminado K
de vecinos, los K con mayor valor de similitud [Herlocker et al. 1999; Pazzani 1999]. Los dos procesos
anteriores se realizan mediante la implementacion de un algoritmo K-NN (K Nearest Neighbors).

Tras escoger el vecindario resta combinar las valoraciones de éste para producir una prediccion
[Adomavicius and Tuzhilin 2005; Herlocker et al. 1999]. La forma mas sencilla de hacerlo es calcular una
media ponderada de las predicciones, sin embargo, una de las aproximaciones mas utilizadas y que mejores
resultados da es calcular una suma media ajustada de dichas puntuaciones utilizando la media de valoracion
de cada individuo y las correlaciones como pesos [Adomavicius and Tuzhilin 2005; Herlocker et al. 1999].

Todo el proceso relatado hasta el momento se conoce como filtrado colaborativo basado en usuario (en
adelante FC-U). Existe otro enfoque de la misma idea que surge para intentar solventar ciertos problemas de
escalabilidad (conforme crece el niimero de valoraciones y usuarios, aumenta el tiempo de computacion
requerido) y dispersion (usuarios con valoraciones muy dispares pueden no encontrar recomendaciones al no
encontrar vecinos adecuados) se ha propuesto en [Sarwar et al. 2001] una variante de filtrado colaborativo
basada en items (FC-I) en la que en vez de estudiarse la similitud entre usuarios y proporcionar predicciones
en base a sus votaciones se estudia el comportamiento de los propios items en si, estableciendo cuales
presentan valoraciones similares y realizando predicciones en base a los propios items, y no a los usuarios.
Por ejemplo, si se comprueba que los usuarios que votan Matrix, Superman y Spiderman lo hacen de forma
similar, se pueden usar las valoraciones del usuario activo en dos de ellas para estimar la puntuacion de la
tercera (Tabla 1).

La construccion de estos sistemas se realiza de forma analoga al FC-U, con las mismas medidas, solo que
en vez de explorar la matriz de usuarios-items por filas para establecer la similitud entre usuarios, se hace por
columnas, para obtener similitudes entre items.

Por otro lado, los algoritmos FC-U estan pensados para trabajar online. Esto quiere decir que se espera
que en tiempo real el usuario solicite una recomendacion y el sistema realice todos los calculos necesarios
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para aportar una recomendacion. En FC-I lo que se pretende es buscar datos que sean computables offline, es
decir, realizar la mayor parte del calculo (correspondiente a encontrar la similitud entre items) antes de que el
usuario solicite una recomendacion, de forma que el coste computacional después de la solicitud sea minimo.

Veamos ahora el comportamiento de estas técnicas en el ambito propuesto y su impacto sobre los datos
que pretendemos utilizar.

3. FC PARA RECOMENDAR MATERIAS Y PERFILES ACADEMICOS

En las ensefianzas regladas que permiten algin grado de eleccion u optatividad encontramos ciertos patrones
comunes en la estructura que presentan: existen alumnos que, matriculados en asignaturas, obtienen en ellas
ciertas calificaciones; las asignaturas estan asociadas a un curso, nivel o grado, y pueden presentar distintos
tipos, seglin sean obligatorias, optativas, referidas a una modalidad o perfil concreto, habiendo agrupaciones
de materias que formen perfiles o itinerarios educativos en caso de cursar todas o un grupo de ellas. Podemos
definir un expediente académico como un conjunto de calificaciones obtenidas por un alumno para una serie
de materias cursadas a lo largo de cierto periodo de tiempo.

El objetivo principal de esta contribucion es responder a la siguiente pregunta: ;jEs posible utilizar el
expediente académico de una persona para orientarle a la hora de escoger su futuro? Inicialmente la respuesta
no es del todo clara, puesto que entran en juego factores subjetivos, psicologicos y aptitudinales.

Dado que las calificaciones de un individuo aportan informacion fiable sobre las aptitudes de ese alumno,
las areas en las que mejor se comporta, e incluso sus preferencias. Pretendemos evaluar si un Sistema de
Recomendacion Colaborativo, estimando la posible calificacion que un alumno obtendria en una materia en
caso de cursarla, puede proporcionar informacion relevante que, conjugada debidamente en un futuro con
otro tipo de informaciones, termine dando lugar a un sistema capaz de ayudar a los individuos a la hora de
tomar decisiones sobre su futuro. Para ello realizamos una serie de experimentos para obtener una respuesta
fiable a la pregunta anterior.

3.1 Unos datos Singulares

El conjunto de datos que utilizaremos en los experimentos son las calificaciones de los alumnos en una serie
de materias. Normalmente los sistemas de recomendacion trabajan o bien con datos explicitos (directamente
aportados por el usuario sobre sus propias percepciones), o bien implicitos (obtenidos automaticamente por el
sistema en funcioén del comportamiento del usuario) [Herlocker et al. 2004]. En el caso que nos ocupa los
datos no se encuadran nitidamente en los tipos anteriores, puesto que las calificaciones son aportadas por una
tercera persona experta en la materia, y no dependen directamente del usuario. Por tanto, es interesante
comprobar qué funcionamiento puede tener el uso de FC en este tipo de datos tan singular.

El conjunto de datos utilizado est4 formado por un total de 744 alumnos anoénimos de entre 4° de E.S.O.
(Educacion Secundaria Obligatoria), 1°y 2° de Bachillerato de 9 promociones procedentes de varios centros
educativos andaluces, considerando hasta 100 asignaturas y un total de 15752 calificaciones, que contemplan
valores enteros comprendidos entre el 0 y el 10. En las etapas educativas contempladas se empiezan a realizar
decisiones del tipo de las expuestas anteriormente, existiendo distintos itinerarios educativos a seguir. Este es
el motivo por el que se ha considerado interesante basar en ellas nuestro estudio.

3.2 Procedimiento Experimental

Para dar respuesta a la pregunta del inicio de esta seccidn, se han realizado numerosos experimentos para
medidas de similitud y predicciones basadas en memoria, tanto con FC-U como con FC-I.

Indicar que para evaluar el comportamiento de los distintos algoritmos de FC se han utilizado las métricas
de evaluacion del Error Medio Absoluto (en adelante MAE), que estima la exactitud con la que el sistema
realizara las predicciones, y la Cobertura, que calcula el porcentaje de items para los que el sistema es capaz
de proporcionar una prediccion [Herlocker et al. 2004].

En nuestros experimentos hemos estudiado el comportamiento de la mayoria de variantes conocidas de
algoritmos FC [Breese et al. 1998; Herlocker et al. 1999], intentando optimizar diferentes parametros como:

= Porcentajes de conjunto de entrenamiento y prueba
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=  Numero de Vecinos

= Factor de relevancia

= Medidas de prediccion
Cada experimento se ha ejecutado un minimo de 40 veces. Dado el gran nimero de experimentos realizados
s6lo mostraremos en la Tabla 2 los resultados obtenidos para aquellos que mejor comportamiento han
mostrado en FC-I/U. Puede obtenerse una informacién mas extensa al respecto de [Castellano 2007].

Tabla 2. Resultados experimentales.

MAE obtenido para FC-I MAE obtenido para FC-U
K=10 K=15 K=20 K=25 K=30 K=35
N=20 0,9069 0,9053 0,9067 N=35 0,9319 0,9300 0,9308
N=25 10,9075 0,9036 0,9060 N=40 0,9278 0,9261 0,9271
N=30 0,9097 0,9020 0,9072 N=45 0,9278 0,9261 0,9272
N=35 0,9094 0,9026 0,9095 N=50 0,9249 0,9234 0,9243
N=40 09114 0,9045 0,9111 N=55 10,9304 0,9297 0,9292

Los valores de la Tabla 2, en el caso de FC-I corresponden al uso del coeficiente de correlacion de
Pearson como medida de similitud, a la que se aplica un factor de relevancia que parte de la idea de que seran
mas relevantes aquellas medidas de similitud en las que han participado un mayor nimero de valoraciones
[Herlocker et al. 1999; Pazzani 1999]. Para ello se multiplica el coeficiente de correlacion de Pearson por el
nimero de alumnos usados en el calculo de similitud (recordemos que estamos usando FC-I) dividido entre
una constante N, que hemos ajustado a 30 tras haberse variado en los experimentos entre 5 y 60. El nimero
de vecinos K escogidos para el calculo de predicciones que mejor ha resultado ha sido 15, después de realizar
pruebas con valores entre 5 y 50. Las predicciones del sistema se han calculado mediante la suma media
ponderada y se le ha aplicado una mejora denominada amplificacion de casos [Breese et al. 1998] que
enfatiza en las predicciones aquellas valoraciones aportadas por vecinos con mayor similitud, penalizando los
mas lejanos.

En el caso de FC-U el que mejor resultados aportd es analogo al anterior, pero con ciertas diferencias
(Tabla 2): para el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson se fija la media a 5 para todos los
alumnos, de modo que las similitudes se calculen de forma absoluta; N tomara el valor de 50 y K de 30. Los
resultados obtenidos se muestran en la Figura 1.

En ambos casos los porcentajes de poblaciones de entrenamiento y prueba que mejor se comportan son
del 80% y 20% respectivamente.

Como podemos verificar, el MAE en las predicciones es aceptable para las necesidades que pretendemos
de nuestro estudio.. Mencionar que en FC-I la cobertura no baja del 99% y en FC-U del 98%. Se ha
comprobado el comportamiento de ambos algoritmos agrupando las materias por tipos para corroborar si
existia variacion. Vemos que el mejor modelo es el basado en item, con un MAE global de 0,902 y sin mucha
variacion en funcion del tipo.

Resultados Experimentales
102 10125
14
0,98 1
g g: | —e—FGl

092 | 0,9234 Qests FGU

09 | 4090209015 0,9053
0,88 - 0,8803
0,86 T 9 T T

todas optativas propias comunes
Asignatudas contempladas por grupos

Figura 1. Calculo del Error Absoluto Medio.

A continuacion presentamos OrieB, una aplicacion web que pretende orientar al alumnado de E.S.O. y
Bachillerato en decisiones tales como escoger modalidad, seleccionar asignaturas, etc.
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4. ORIEB - WEB DE ORIENTACION PARA EL BACHILLERATO

Utilizando la informacion obtenida tras analizar los resultados derivados de los experimentos realizados, se
ha querido implementar un pequefio sistema de orientacion, OrieB, basado en el algoritmo que mejores
resultados ha dado, para ayudar a aquellos alumnos que quieran cursar Bachillerato, partiendo de los datos
que hemos usado en los experimentos.

La Figura 2 nos muestra la pagina de presentacion del sistema OrieB, en la que se explica de forma breve
y clara el tipo de recomendaciones que se realizan y se da una pequeiia nocion sobre como utilizar el sistema,
que queda ampliada en la ayuda.

Web de Orientacion
para el Bachillerato

riet: - Web de Orientacion para el Bachillerato |

Bienvenidos a (rief!, una pagina web pensada para ayudaros a elegir la
modalidad de Bachillerato que vais a cursary también podras obtener
ayuday 6n a la hora de escoger materias tanto para 1° de

& Mostrar ayuda como para 2°de

El funtionamisnto es muy sencillo, deberéls intraducir westro nimero
de alumna para solicitar la recomendacion, o bien introducir las
calificaciones que hahéis obtenido manualmente, el sistema entonees
comprobara qué asignaturas escogieron otros alumnos en vuestra
misra situacion y en funcion de si les fué bien o no 0s dard unas
nociones sobre lo que deberéis elegir. Pera resuerda que debes tener
&N cuentatus propios gustos

Sitienes aladn problema o no sabes cdmo interpretar las
recomendaciones, no dudes en consultar la ayuda

Figura 2. Pagina de presentacion de OrieB.

El sistema realiza 3 tipos de recomendaciones: la modalidad de Bachillerato mas adecuada para el
individuo (a elegir de entre 4 posibles), las asignaturas de modalidad y optativas mas recomendadas, y
asignaturas obligatorias en las que el alumno puede requerir refuerzo educativo (Figuras 3,4, 5y 6).

(-} Recomendacion de perfil

Confianza Modalidad
64.22% Ares
60% Humanidades y Ciencias Sociales
7% Ciencias de la Maturaleza y de la Salud
A4 5% Techologia

Figura 2. Recomendacion de perfil o modalidad.

Dado que las recomendaciones se calculan en base a la similitud de los usuarios, y esta puede dar valores
sesgados (alta similitud con nimeros bajos de elementos en comun), para aumentar la fiabilidad de las
recomendaciones, el sistema proporcionara informacion adicional que expresa no s6lo lo adecuada que es
una recomendacion para el individuo, sino también el grado de confianza que merece, teniendo en cuenta
como esa recomendacion es construida por el sistema basandose en las predicciones.

Teniendo en cuesta esto, construimos el grado de interés que una modalidad puede presentar para un
alumno en base a 3 factores: (i) la media de las calificaciones correspondientes a las materias propias de
dicha modalidad, (ii) la varianza en las calificaciones de dichas materias, y (iii) la cobertura de tales
previsiones, considerando que cuantas mas materias de entre todas las propias de la modalidad se
contemplen, y cuanto menor sea la diferencia entre las calificaciones de dichas materias, mayor sera el grado
de confianza que nos puede aportar la media de las predicciones (Figura 2).
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(-) Recomendacién de asignaturas propias de modalidad

Artes

Confianza Interés Materia
J3ET% el YWaolurmen
FIETH e Dibujo Atistico

0% Dibujo Téchico

Humanidades y Ciencias Sociales

Confianza Interés Materia

6967 % Historia del Mundo Contemporanen

47% © Matermaticas Aplicadas a las Ciencias Sociales
44 67% © Econormia
16.67% © Griego

Figura 3. Recomendaciones para asignaturas propias de modalidad.

(-} Recomendacion de optativas

Confianza Interés Optativa

B0% <= Informatica Aplicada
34.33% <04 Psicologia

25% Medios de Camunicacion
T267T% © Francés (Segundo Idiom:a)
16.67% ~ Inglés (Segundo Idioma)

Figura 4. Recomendaciones para materias optativas.

(-} Asignaturas comunes a dedicar una atencion especial
Confianza Optativa
T4.33% Inglés
82% Lengua Castellana v Literatura
16.67% Francés

Figura 5. Recomendaciones para refuerzo educativo.

Para el caso de recomendaciones individuales, se presentan listas ordenadas en base al interés calculado
para cada item, obtenido en base a las predicciones realizadas por el algoritmo FC; ademas se muestra un
porcentaje de confianza para la recomendacion que tiene en cuenta dos factores: la varianza para la
prediccion concreta y el numero de elementos que se utilizaron para elaborar la prediccion, es decir, el
nimero de materias similares usadas (Figuras 3 y 4). Al recomendar las materias propias de modalidad se
muestran todas las modalidades, favoreciendo que el alumno pueda evaluar completamente las posibles
alternativas. Con respecto a las materias que requieren refuerzo el célculo es similar al de las optativas,
aunque se muestran Unicamente aquellas asignaturas cuya prediccion es menor o igual que 4 (Figura 5).
Puede obtenerse una informacién mas detallada sobre el funcionamiento del sistema en [Castellano 2007].

5. CONCLUSIONES

Tras analizar los sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo se ha demostrado que su uso
puede resultar mas que interesante a la hora de realizar recomendaciones personalizadas a alumnos sobre
itinerarios educativos y a la hora de escoger asignaturas optativas, e incluso prever qué asignaturas comunes
presentaran unas mayores dificultades de aprendizaje o necesidades especificas de refuerzo al alumno.
Ademas, y tras estudiar las peculiaridades del dominio concreto, hemos observado que posiblemente sea
la primera vez que se utilizan datos que no provienen directamente del usuario ni son recogidos
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automaticamente por el sistema, sino que son aportados por expertos; sin embargo, el FC se ha comportado
de forma adecuada.

En base a estos resultados se ha implementado OrieB, un pequefio sistema basado en FC-I para
ayudar/orientar a aquellos alumnos que quieran cursar Bachillerato a elegir tanto la modalidad como las
materias propias de modalidad y las optativas.

Los buenos resultados obtenidos nos hacen pensar que se pueden construir sistemas de este tipo para
orientar a alumnos de cualquier tipo de ensefianzas en las que el camino académico a recorrer no sea nico,
como por ejemplo ensefianzas de tipo universitario, y dado que el sistema utiliza unicamente informacion
cuantitativa sobre el alumnado, es viable la inclusion de mejoras que contemplen informacion de caracter
cualitativo, tanto sobre alumnos como sobre asignaturas, de forma que se elaboren recomendaciones mas
confiables y de mayor calidad.
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