
UNIVERSIDAD DEL VALLE DE GUATEMALA
Facultad de Ingeniería

Creación de un Modelo de Recomendación y Guianza
Vocacional Orientado a la Claridad Profesional

Trabajo de graduación presentado por Oscar Esteban Donis Martínez
para optar al grado académico de Licenciado en Ingeniería en Ciencias

de la Computación y Tecnologías de la Información

Guatemala,

2025





UNIVERSIDAD DEL VALLE DE GUATEMALA
Facultad de Ingeniería

Creación de un Modelo de Recomendación y Guianza
Vocacional Orientado a la Claridad Profesional

Trabajo de graduación presentado por Oscar Esteban Donis Martínez
para optar al grado académico de Licenciado en Ingeniería en Ciencias

de la Computación y Tecnologías de la Información

Guatemala,

2025



Prefacio

La creación de este proyecto requirió aplicar muchos de los conocimientos adquiridos a
lo largo de mis años de estudio, y de utilizar las habilidades más desarrolladas a lo largo de
la carrera, la de aprender e investigar para poder aplicar nuevas tecnologías y enfoques para
crear mejores soluciones a problemas ya existentes. Reconozco que el esfuerzo necesario no
solo fue el propio, sino de todas las personas que me apoyaron a lo largo de este proceso,
soy consciente de que no podría haberlo realizado sin ellos.

Primera y principalmente, quiero agradecer a Dios por haberme proporcionado de todas
las herramientas y oportunidades, así como la fuerza, constancia y conocimiento necesario
para la realización de este proyecto. Quiero agradecer a mi familia, principalmente, a mis
hermanos y padres por su apoyo, comprensión y sacrificios hechos durante el trayecto, no
solo de esta tesis, sino de este viaje estudiantil.

Finalmente, quiero agradecer a mi asesor, Ing. Ludwing Cano, por su apoyo e inspiración
en la realización de este proyecto, y la paciencia que me brindo durante las diferentes etapas
de desarrollo. También quiero agradecer a mi comité examinador, Ing. Alexander Bolaños,
por su tiempo y esfuerzo en la revisión de este trabajo, y la paciencia para resolver cualquier
duda o inquietud durante los procesos de revisión.

iii



Índice

Prefacio iii

Lista de figuras x

Lista de cuadros xii

Resumen xiii

Abstract xiv

1. Introducción 1

2. Justificación 3

3. Objetivos 5
3.1. Objetivo general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
3.2. Objetivos específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4. Alcance 7
4.1. Alcance del proyecto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

5. Marco teórico 9
5.1. Lenguaje de programación y algoritmo: las herramientas del cómputo . . . . . 9

5.1.1. Lenguaje de programación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
5.1.2. Algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
5.1.3. Scripts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

5.2. Inteligencia artificial (IA): la simulación de la cognición humana . . . . . . . . 10
5.2.1. Definición y alcance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
5.2.2. Tipos de inteligencia artificial (IA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
5.2.3. La revolución de la AI (LLMs) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
5.2.4. ¿Cómo interpretan el lenguaje los LLMs? . . . . . . . . . . . . . . . . 12

5.3. Machine learning (ML): el paradigma del aprendizaje a partir de datos . . . . 13
5.3.1. Definición fundamental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
5.3.2. Modelo de machine learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

iv



5.3.3. El proceso de aprendizaje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
5.3.4. Tipos de aprendizaje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
5.3.5. Entropía cruzada (función de pérdida) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
5.3.6. Hiperparámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
5.3.7. Validación cruzada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
5.3.8. Búsqueda de hiperparámetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
5.3.9. Regularización y sobreajuste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

5.4. Análisis y preparación de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.4.1. Limpieza del dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.4.2. Técnicas de imputación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.4.3. Valores artificiales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

5.5. Estadística descriptiva . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.5.1. Variables numéricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
5.5.2. Medidas de tendencia central . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

5.6. Conceptos clave computacionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
5.6.1. Orquestación centralizada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
5.6.2. Arquitectura orientada a servicios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
5.6.3. Prompt engineering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
5.6.4. Ítem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
5.6.5. Instrumento de evaluación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
5.6.6. Perfil psicométrico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

5.7. Teorías psicológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
5.7.1. Big five personality . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.7.2. Teoría de holland (Modelo RIASEC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.7.3. Teoría del grit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

5.8. Factores psicosociales en la elección de carrera del estudiante . . . . . . . . . 19
5.8.1. La influencia del entorno familiar y las expectativas parentales . . . . 20
5.8.2. El impacto del estatus socioeconómico en el abanico de opciones per-

cibidas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
5.8.3. La presión de grupo y las tendencias sociales entre pares . . . . . . . . 21
5.8.4. El desarrollo de la identidad vocacional durante la adolescencia . . . . 21

5.9. Características a medir . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
5.9.1. Habilidades cognitivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
5.9.2. Habilidades no cognitivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

5.10. Evaluaciones de competencias cognitivas y académicas . . . . . . . . . . . . . 22
5.10.1. Programme for the international assessment of adult competencies

(PIAAC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
5.10.2. Prueba de aptitud académica (PAA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

5.11. Contexto profesional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
5.11.1. Profesión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
5.11.2. Carrera profesional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
5.11.3. Trayectoria profesional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
5.11.4. Orientación vocacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

5.12. Desafíos de la orientación vocacional en la era digital . . . . . . . . . . . . . . 24
5.12.1. La paradoja de la información . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
5.12.2. El futuro del trabajo y habilidades del siglo XXI . . . . . . . . . . . . 25
5.12.3. La brecha de habilidades (skills gap) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.13. Modelos y enfoques en la orientación vocacional . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

v



5.13.1. Modelos tradicionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
5.13.2. Enfoques tecnológicos emergentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.14. Estado del arte de los sistemas de recomendación en contextos educativos
(EdRecSys) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
5.14.1. Recomendación de material . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
5.14.2. Recomendación de carreras profesionales . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

5.15. El rol de los modelos de lenguaje extensos (LLMs) en la guianza personalizada 28
5.15.1. IA conversacional como tutor o consejero . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.15.2. Personalización del contenido . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.15.3. Retrieval-augmented generation (RAG) . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.15.4. Conectar LLMs con bases de datos específicas y acceso a información

privada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.16. Componentes específicos del modelo propuesto . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

5.16.1. Motor de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
5.16.2. Tipos de motores de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
5.16.3. Conjunto de datos (Dataset) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
5.16.4. División del dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
5.16.5. Feature (característica) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
5.16.6. Feature engineering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
5.16.7. Métricas de evaluación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
5.16.8. Learning-to-Rank (LTR) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

5.17. Herramientas utilizadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.17.1. Python . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.17.2. Librería pandas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.17.3. Librería scikit-learn . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.17.4. Psytoolkit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.17.5. XGBoost . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.17.6. Vector DB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.17.7. Bases de datos no SQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

5.18. Consideraciones éticas y desafíos de la IA en la orientación vocacional . . . . 38
5.18.1. Sesgos algoritmicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.18.2. Privacidad de los datos del estudiante . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5.18.3. El problema de la caja negra (black box) . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

6. Metodología 40
6.1. Diseño del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.1.1. Justificación del desacoplamiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
6.1.2. Arquitectura del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
6.1.3. Diagrama de la arquitectura del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

6.2. Módulo de información . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
6.2.1. Recopilación de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2.2. Limpieza de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2.3. Atributos y entidades de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
6.2.4. Comparativas de herramientas disponibles . . . . . . . . . . . . . . . . 45

6.3. Módulo de guianza vocacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.3.1. Necesidades del sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.3.2. Requisitos de seguridad y ética . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
6.3.3. Comparativa de herramientas disponibles . . . . . . . . . . . . . . . . 48

vi



6.4. Módulo de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
6.4.1. Definición y recolección de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
6.4.2. Modelo de recomendación de carreras (learning-to-rank) . . . . . . . . 51
6.4.3. Algoritmo de recomendación de contenido (filtro basado en contenido) 51
6.4.4. Comparativa de herramientas disponibles . . . . . . . . . . . . . . . . 52

6.5. Módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
6.5.1. Arquitectura y principios de diseño . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
6.5.2. Necesidades funcionales y flujos de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
6.5.3. Comparativa de herramientas disponibles . . . . . . . . . . . . . . . . 56

7. Resultados 59
7.1. Resultados encuesta inicial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

7.1.1. Perfil de usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
7.1.2. Exploración y apoyo en futuro profesional . . . . . . . . . . . . . . . . 63
7.1.3. Búsqueda de información y recursos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
7.1.4. Expectativas sobre herramientas de orientación vocacional . . . . . . . 66

7.2. Módulo de información (obj. específicos 1 y 2 - 3.2) . . . . . . . . . . . . . . . 70
7.2.1. Justificación de elecciones técnicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
7.2.2. Desarrollo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
7.2.3. Atributos y entidades de datos documentales . . . . . . . . . . . . . . 73
7.2.4. Estructuras y modelos de datos vectoriales . . . . . . . . . . . . . . . . 74
7.2.5. Pruebas funcionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
7.2.6. Resultados de la prueba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

7.3. Módulo de guianza vocacional (obj. específicos 3 y 4 - 3.2) . . . . . . . . . . . 78
7.3.1. Justificación de elecciones técnicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
7.3.2. Desarrollo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
7.3.3. Pruebas funcionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
7.3.4. Resultados de la prueba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

7.4. Módulo de recomendación (obj. específicos 5, 6 y 7 - 3.2) . . . . . . . . . . . . 84
7.4.1. Justificación de elecciones técnicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
7.4.2. Desarrollo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
7.4.3. Pruebas funcionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
7.4.4. Resultados de la prueba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

7.5. Módulo de comunicación (obj. específicos 8, 9 y 10 - 3.2) . . . . . . . . . . . . 101
7.5.1. Justificación de elecciones técnicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
7.5.2. Desarrollo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
7.5.3. Arquitectura de la API . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
7.5.4. Endpoints de la API . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
7.5.5. Flujo de comunicación entre modelos y bases de datos . . . . . . . . . 104
7.5.6. Pruebas funcionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
7.5.7. Resultados de la prueba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

8. Conclusiones 108
8.1. Encuesta inicial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
8.2. Módulo de información (obj. específicos 1 y 2 - 3.2) . . . . . . . . . . . . . . . 109
8.3. Módulo de guianza vocacional (obj. específicos 3 y 4 - 3.2) . . . . . . . . . . . 109
8.4. Módulo de recomendación (obj. específicos 5, 6 y 7 - 3.2) . . . . . . . . . . . . 110
8.5. Módulo de comunicación (obj. específicos 8, 9 y 10 - 3.2) . . . . . . . . . . . . 111

vii



8.6. Conclusión final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

9. Recomendaciones 113
9.1. Recomendaciones para el sistema de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . 113

9.1.1. Encuesta inicial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
9.1.2. Módulo de información . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
9.1.3. Módulo de guianza vocacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
9.1.4. Módulo de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
9.1.5. Módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

10.Bibliografía 116

11.Anexos 129
11.1. Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

11.1.1. Resultados módulo de información . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
11.1.2. Resultados módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
11.1.3. Resultados módulo de guianza vocacional . . . . . . . . . . . . . . . . 150
11.1.4. Resultados módulo de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
11.1.5. Resultados módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179

viii



Lista de figuras

1. Diagrama del ciclo de aprendizaje iterativo de un modelo de Machine Learning 14
2. Diagrama del proceso de aprendizaje de un modelo de Machine Learning . . . 20
3. Diagrama de Retrieval-Augmented Generation (RAG) . . . . . . . . . . . . . 30

4. Diagrama de la arquitectura del sistema propuesta . . . . . . . . . . . . . . . 42

5. Distribución de género de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . 60
6. Distribución de edades de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . 60
7. Distribución de etnicidad de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . 61
8. Distribución de grados de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . 61
9. Distribución de localización de centros de estudios de los usuarios encuestados 62
10. Distribución de marca de teléfono de los usuarios encuestados . . . . . . . . . 62
11. Distribución primera pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados . . 63
12. Distribución segunda pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados . 64
13. Distribución tercera pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados . . 64
14. Distribución primera pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios en-

cuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
15. Distribución segunda pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios en-

cuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
16. Distribución tercera pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios encues-

tados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
17. Distribución primera pregunta de expectativas sobre herramientas de orien-

tación vocacional de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
18. Distribución segunda pregunta de expectativas sobre herramientas de orien-

tación vocacional de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
19. Distribución tercera pregunta de expectativas sobre herramientas de orienta-

ción vocacional de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
20. Distribución cuarta pregunta de expectativas sobre herramientas de orienta-

ción vocacional de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
21. Distribución quinta pregunta de expectativas sobre herramientas de orienta-

ción vocacional de los usuarios encuestados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
22. Diagrama de la arquitectura del sistema de guianza vocacional . . . . . . . . 80
23. Participantes del test hecho en la plataforma PsyToolkit . . . . . . . . . . . . 89

ix



24. Cantidad de participantes recolectados por carrera . . . . . . . . . . . . . . . 90
25. Flujo de ejecución del modelo de recomendación . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
26. Flujo del algoritmo de recomendación de contenido . . . . . . . . . . . . . . . 97
27. Diagrama de la arquitectura de la API de comunicación . . . . . . . . . . . . 103
28. Diagrama de flujo RAG - Pregunta del usuario hasta respuesta del LLM . . . 104

29. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la base de datos . . . 135
30. PIAAC - Unidad 817: Pregunta 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
31. PIAAC - Unidad 826: Pregunta 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
32. PIAAC - Unidad 826: Pregunta 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
33. PAA - Entendimiento del inglés: Pregunta 22 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
34. PAA - Razonamiento matemático: Pregunta 17 . . . . . . . . . . . . . . . . . 146
35. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la guianza . . . . . . . 171
36. Scripts creados para las pruebas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
37. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 172
38. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 172
39. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 173
40. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 174
41. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 175
42. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 176
43. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 177
44. Tareas realizadas para la prueba del módulo de comunicación . . . . . . . . . 179
45. Aspectos evaluados para la prueba del módulo de comunicación . . . . . . . . 180
46. Métricas de la prueba 1 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 180
47. Métricas de la prueba 2 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 181
48. Métricas de la prueba 3 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 182
49. Métricas de la prueba 4 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 183
50. Métricas de la prueba 5 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 184
51. Métricas de la prueba 6 del módulo de comunicación . . . . . . . . . . . . . . 185

x



Lista de cuadros

1. Comparativa: SQL vs NoSQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2. Comparativa: Bases de datos no relacionales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3. Comparativa: Bases de datos vectoriales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4. Comparativa: RAG vs. fine-tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5. Comparativa: modelos de embeddings . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
6. Comparativa: modelos de LLMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
7. Comparativa de lenguajes de programación para machine learning . . . . . . . 52
8. Comparativa de varios algoritmos de machine learning . . . . . . . . . . . . . 53
9. Comparativa de algoritmos de árboles de decisión . . . . . . . . . . . . . . . . 54
10. Comparación de las arquitecturas REST y GraphQL . . . . . . . . . . . . . . 56
11. Comparativa de lenguajes de programación para la implementación de la API 57
12. Comparativa de frameworks TypeScript para APIs RESTful . . . . . . . . . . 58

13. Resultados de la prueba de integridad estructural . . . . . . . . . . . . . . . . 78
14. Resultados de la prueba de precisión de consulta . . . . . . . . . . . . . . . . 78
15. Resultados generales de la prueba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
16. Criterios de aceptación para el módulo de recomendación . . . . . . . . . . . 99
17. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación . . . 100
18. Resultados de la prueba del objetivo de la recomendación . . . . . . . . . . . 100
19. Resultados promediados de la prueba funcional por módulo: códigos E2/E1/E0

y satisfacción (escala 1–5) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

20. Resultados de la pregunta 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
21. Resultados de la pregunta 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
22. Resultados de la pregunta 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
23. Resultados de la pregunta 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
24. Resultados de la pregunta 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155
25. Resultados de la pregunta 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
26. Resultados de la pregunta 7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157
27. Resultados de la pregunta 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158
28. Resultados de la pregunta 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
29. Resultados de la pregunta 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
30. Resultados de la pregunta 11 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

xi



31. Resultados de la pregunta 12 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162
32. Resultados de la pregunta 13 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164
33. Resultados de la pregunta 14 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
34. Resultados de la pregunta 15 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
35. Resultados de la pregunta 16 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
36. Resultados de la pregunta 17 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168
37. Resultados de la pregunta 18 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
38. Resultados de la pregunta 19 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
39. Resultados de la pregunta 20 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
40. Ejemplo de datos de prueba para el objetivo de la recomendación . . . . . . . 178

xii



Resumen

En la actualidad, los estudiantes de bachillerato enfrentan dificultades para elegir una
profesión. Esta decisión es cada vez más importante con problemas como la movilidad y
la deserción universitaria cada vez más presentes. La investigación autónoma dentro de la
vasta cantidad de información del internet puede ser abrumadora, gracias al ordenamiento
desestructurado dificulta la búsqueda de información relevante. Las inteligencias artificia-
les (IA) generativas, por su parte, no ofrecen un valor significativo, al carecer del contexto
personalizado del usuario y de una base de conocimiento limitado a la información de su en-
trenamiento o a una búsqueda web superficial. La solución propuesta comprende un modelo
de recomendación y guianza vocacional que utilizan técnicas de inteligencia artificial y de
recuperación de información dinámica para proporcionar respuestas y recomendaciones per-
sonalizadas sobre carreras universitarias ofrecidas en la Universidad del Valle de Guatemala,
utilizando el perfil del usuario.

En la creación del perfil del usuario, se implementó una prueba de evaluación que permi-
te obtener información relevante del usuario, como su personalidad, consistencia e intereses
vocacionales. Para proveer información actualizada y confiable, se implementó una base de
datos que contiene información relevante de 33 carreras universitarias ofrecidas por la Uni-
versidad del Valle de Guatemala, con un 100 % de precisión en la recuperación de información
actualizada hasta la fecha de la realización del proyecto. Además, se implementó un sistema
de consulta basado en un Large Language Model (LLM), con una satisfacción comprobada
del 97.78 %, que utiliza tanto información de la base de datos como el perfil del usuario para
proporcionar respuestas. Complementando la solución, se implementó un prototipo de un
sistema de recomendación, con una viabilidad demostrable del 100 % en su ejecución, que
permite la recomendación de carreras universitarias y contenido académico compatibles con
el perfil del usuario.

Estos resultados nos permiten explorar la efectividad y el impacto, que la combinación
del contexto del usuario en diferentes áreas con la utilización de nuevas tecnologías utilizadas
en el mercado actual como los modelos de LLM, las base de datos vectoriales y la genera-
ción aumentada por recuperación, produce en la orientación vocacional de estudiantes de
bachillerato.
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Abstract

Currently, high school students face difficulties in choosing a profession. This decision is
increasingly important given the growing problems of student mobility and university dro-
pout rates. Independent research within the vast amount of information on the internet can
be overwhelming, as its unstructured organization makes it difficult to find relevant infor-
mation. Generative artificial intelligence (AI), by its nature, does not offer significant value,
lacking the user’s personalized context and having a knowledge base limited to its training
information or a superficial web search. The proposed solution involves a vocational gui-
dance and recommendation model that uses artificial intelligence and dynamic information
retrieval techniques to provide personalized answers and recommendations about university
programs offered at Universidad del Valle de Guatemala, based on the user’s profile.

To create the user profile, an assessment test was implemented to obtain relevant infor-
mation about the user, such as their personality, consistency, and vocational interests. To
provide up-to-date and reliable information, a database was implemented containing relevant
information on 33 university programs offered by the Universidad del Valle de Guatemala,
with 100 % accuracy in retrieving information updated to the date of the project. In ad-
dition, a query system based on a Large Language Model (LLM) was implemented, with
a proven satisfaction rate of 97.78 %. This system uses both database information and the
user’s profile to provide answers. Complementing the solution, a prototype recommendation
system was implemented, with demonstrable 100 % feasibility in its execution. This system
allows recommendations of university programs and academic content compatible with the
user’s profile.

These results allow us to explore the effectiveness and impact of combining the user’s
context in different areas with the use of new technologies currently implemented in the
market, such as: LLM models, vector databases, and augmented generation by retrieval, in
the vocational guidance of high school students.
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CAPÍTULO 1

Introducción

La elección de una carrera profesional es una decisión fundamental que marca la vida
adulta. Si bien algunas personas ya lo tienen definido desde una edad temprana, la gran
mayoría de los estudiantes enfrentan esta etapa con múltiples opciones, más ninguna idea
concreta. Esta tarea se vuelve más compleja dado que no se puede elegir ninguna profesión
sin la respectiva exposición a temas y conceptos que cada una engloba, como nos dice [1]:
un 36.8 % de los estudiantes encuestados afirmó que la escuela no les proporcionó alguna
clase de herramienta vocacional. Por ello un número considerable de estudiantes tienden a
cambiar o abandonar sus estudios superiores debido a expectativas irreales que llegan antes
de ingresar a la carrera, esto nos lo expresa mejor [2]: al exponernos que la segunda de
las razones por las que los estudiantes abandonan sus estudios superiores es por pérdida
de interés en la carrera. Esta realidad no siempre resulta en el cambio o abandono de la
carrera; algunas personas logran finalizar sus estudios, pero descubren posteriormente que
no disfrutan laborar dentro del área que eligieron, como nos dice [3] : una de las causas de
la desmotivación de la baja activación de nuestras metas, que no pueden ser llenadas dentro
de la situación laboral actual. Lo que genera una baja disposición a realizar tareas, bajando
así nuestro rendimiento. Esto puede causar dificultad para conseguir empleo o sufrir de
depresión y mal rendimiento, asociados a la falta de motivación y realización en sus labores.

Idealmente, la solución implicaría encontrar exponer a los alumnos a una amplia varie-
dad de campos y materias. Sin embargo, esto representa todo un desafío, ya que brindar
conocimiento y experiencia de cada campo a cada estudiante se requiere de una gran va-
riedad de profesionales y el tiempo de interacción individual sería insuficiente para causar
un impacto significativo. Por otro lado, si bien el internet proporciona toda clase de cono-
cimiento, presenta sus propios desafíos, asemejándose a una biblioteca sin guía sobre qué
estudiar o aprender para dominar alguna disciplina. Gracias al internet, los recursos están
disponibles, pero el verdadero problema radica en la orientación necesaria para mantener a
los estudiantes motivados, y mitigar el estrés y la incertidumbre del proceso. A esto se suma
la limitación inherente de los orientadores vocacionales en cuestión de temas y conocimiento
general sobre la mayoría de campos.
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Frente a este panorama, la solución ideal parecería ser una entidad que tenga la capa-
cidad de guiar a los estudiantes en cualquier tema o campo, ofreciendo recomendaciones
adaptadas a la persona utilizando su personalidad y habilidades. Dadas las características
especificadas, e irreales hasta cierto punto, se planea explorar una solución utilizando inte-
ligencia artificial (IA). Esta tecnología, implementada adecuadamente, tiene el potencial de
proporcionar una experiencia personalizada a cada alumno, superando las limitaciones de
conocimiento, tiempo y disponibilidad mencionadas.

El objetivo del presente trabajo es explorar el diseño y la implementación de un mo-
delo de inteligencia artificial que permita brindar orientación vocacional personalizada a
los estudiantes, sin tener las limitaciones previamente expuestas que las soluciones actuales
presentan para las nuevas generaciones en el contexto de un mundo laboral en constante
cambio. Para ello, se propone la creación de un dataset de entrenamiento que contendrá
información anonimizada de diferentes usuarios (resultados de pruebas de personalidad y
habilidades, carreras elegidas y su nivel de satisfacción). Este dataset será utilizado para el
entrenar un modelo capaz de proporcionar recomendaciones de carreras y temas relevantes,
guiando al estudiante a probar a explorar nuevas opciones y asegurando una elección más
informada sobre su futuro profesional.
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CAPÍTULO 2

Justificación

La presente investigación se justifica ante la significativa incertidumbre que enfrentan los
estudiantes de bachillerato al momento de elegir una profesión. Esta decisión constituye uno
de los hitos más trascendentales en su desarrollo personal y profesional, y cuya dificultad
se evidencia en las altas tasas de movilidad y deserción universitaria. Estudios recientes
indican que entre el 30 % y el 40 % de los universitarios cambian de carrera durante los
primeros semestres [4], y que aproximadamente entre el 7.5 % y 8.5 % abandona sus estudios
superiores en el primer año [5]. Este trabajo propone el desarrollo de una herramienta de
orientación vocacional para mitigar esta problemática, especialmente en un contexto global
volátil que exige decisiones profesionales cada vez más informadas.

Uno de los factores principales que origina esta indecisión es la limitada exposición de
los estudiantes a diversas áreas del conocimiento y habilidades prácticas. La solución ideal
implicaría guiar a cada alumno a través de experiencias interactivas en los distintos campos
profesionales; sin embargo, esta alternativa enfrenta un desafío logístico insuperable por la
falta de suficientes profesionales y mentores para atender la demanda estudiantil.

Si bien herramientas como internet ofrecen acceso a un vasto cúmulo de información, esta
se encuentra a menudo desestructurada y carece del acompañamiento necesario para una
profundización efectiva en los temas. La investigación autónoma, además, puede resultar
un proceso solitario y desmotivador para el estudiante, dificultando la constancia en el
aprendizaje. Las inteligencias artificiales (IA) genéricas, por su parte, tienden a ofrecer un
valor similar al de una búsqueda web estándar, al carecer de un contexto personalizado del
usuario y de una base de conocimiento especializada en orientación vocacional.

No obstante, la tecnología de IA posee el potencial para convertirse en la guía personali-
zada idónea. Una IA debidamente entrenada puede ofrecer disponibilidad 24/7, un profundo
conocimiento en múltiples áreas y una capacidad incansable para explicar conceptos y re-
solver dudas. Por lo tanto, se plantea el diseño de un modelo de IA con la capacidad de
orientar a los estudiantes en la exploración de carreras y temas afines, permitiéndoles descu-
brir vocaciones acordes a sus habilidades y preferencias de manera autónoma pero guiada.
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Este enfoque permitiría: 1) asegurar una exploración vocacional más personalizada y
estructurada; 2) motivar a los estudiantes a considerar trayectorias profesionales que previa-
mente no contemplaban; 3) facilitar la toma de decisiones informadas; y 4) preparar a los
jóvenes para interactuar con profesionales del sector con un conocimiento previo y preguntas
específicas, reduciendo así el estrés asociado a esta etapa.

Para que este modelo de IA sea accesible y efectivo, debe integrarse en una plataforma
digital, como una aplicación web o un entorno educativo virtual. La elección de un forma-
to de aprendizaje en línea (e-learning) no es trivial, ya que puede “aumentar la retención
de estudiantes y empleados hasta en un 50 %” [6]. Esta sinergia entre un modelo de IA
especializado y una plataforma de e-learning optimizada puede potenciar la adopción de
la herramienta y la consistencia en el proceso de aprendizaje, consolidando una solución
robusta y eficaz para la orientación vocacional.
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CAPÍTULO 3

Objetivos

3.1. Objetivo general

Diseñar e implementar un sistema de recomendación y guianza vocacional basado en
inteligencia artificial, con el propósito de orientar a los estudiantes en la exploración de
carreras universitarias mediante información confiable, actualizada y contextualizada.

3.2. Objetivos específicos

1. Diseñar y construir una base de conocimiento que catalogue y estructure la informa-
ción de al menos 33 carreras universitarias ofrecidas por la Universidad del Valle de
Guatemala, incluyendo un mínimo de cinco atributos esenciales por carrera.

2. En la fase de validación se espera una precisión semántica del 95 %, en la ejecución de
al menos 30 pruebas de consulta, asegurando que las consultas retornen información
correcta, coherente y relevante con respecto al conocimiento almacenado.

3. Implementar un sistema de guianza vocacional basado en un Modelo de Lenguaje Ex-
tenso (LLM) que utilice la base de conocimiento construida para responder preguntas
sobre carreras universitarias.

4. Durante la fase de validación, se espera una fidelidad de información y relevancia del
85 %, en la ejecución de un conjunto de al menos 20 consultas.

5. Generar perfiles de usuario multidimensionales mediante la aplicación de una batería
de pruebas psicométricas seleccionadas para medir rasgos determinantes de un perfil.

6. Desarrollar e implementar el prototipo de un sistema de recomendación capaz de ge-
nerar sugerencias de carreras universitarias y contenido académico basado en el perfil
del usuario.
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7. Durante la fase de validación, se ejecutarán pruebas funcionales del flujo de recomen-
dación inicial utilizando al menos 20 perfiles de usuario simulados, garantizando una
tasa de éxito de ejecución igual o superior al 95 %.

8. Implementar un sistema orquestador que maneje la comunicación entre los módulos
del sistema.

9. Durante la fase de validación, se implementar al menos 10 pruebas que midan la
funcionalidad y la satisfacción del sistema general, con una muestra de al menos 5
usuarios.

10. Garantizar un exito en la ejecución de las tareas superior al 90 % y una satisfacción
por parte de los usuarios mayor al 80 % en las pruebas del sistema General.
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CAPÍTULO 4

Alcance

4.1. Alcance del proyecto

El presente trabajo de graduación se enfoca en el diseño, implementación y validación de
un prototipo funcional para un sistema de recomendación y guianza vocacional basado en
inteligencia artificial. El sistema se estructura mediante una arquitectura modular desaco-
plada que favorece la independencia funcional de sus componentes, organizados en cuatro
módulos principales: información, guianza vocacional, recomendación y comunicación.

Alcances del proyecto (inclusiones)

Módulo de información. se desarrollará una base de conocimiento centralizada que
catalogará la información académica y profesional de treinta y tres (33) carreras universita-
rias ofrecidas por la Universidad del Valle de Guatemala (UVG). Los datos se almacenarán
en una base de datos NoSQL (DocumentDB) y en una base de datos vectorial (Pinecone),
permitiendo la recuperación semántica de información.

Módulo de guianza (chatbot). se implementará un sistema conversacional que em-
pleará un Modelo de Lenguaje Extenso (LLM) bajo una arquitectura Retrieval-Augmented
Generation (RAG) para responder preguntas de los usuarios. Las respuestas se generarán
únicamente a partir del contenido de la base de conocimiento de la UVG. Se utilizará el
modelo Gemini 2.0 Flash para la generación y gemini-embedding-001 para la vectorización
de documentos.

Módulo de recomendación (prototipo). se diseñará y entrenará un prototipo de
modelo de aprendizaje automático basado en el algoritmo Gradient Boosting (XGBoost),
con el objetivo de demostrar la viabilidad técnica de recomendar carreras universitarias y
contenido académico. El perfil del usuario se construirá a partir de instrumentos psicométri-
cos que evalúan la personalidad (Big Five), los intereses (RIASEC ), la perseverancia (Grit)
y las habilidades cognitivas (basadas en PIAAC y PAA).
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Módulo de comunicación (backend). el entregable principal consistirá en un backend
funcional expuesto a través de una API RESTful. Dicha API, desarrollada en TypeScript
mediante el framework Hono, orquestará la comunicación entre los diferentes módulos y
permitirá la integración futura con aplicaciones web o móviles.

Limitaciones del proyecto (exclusiones)

Datos de entrenamiento del modelo. la principal limitación del proyecto radica en
la recolección de datos para el módulo de recomendación. No se alcanzó la muestra mínima
esperada de seiscientos sesenta (660) participantes reales, logrando únicamente sesenta y
un (61) resultados utilizables. En consecuencia, el modelo se entrenará con datos sintéticos
(dummy data) con el fin de validar la arquitectura. El proyecto se concibe como una Prueba
de Concepto (Proof of Concept, PoC) orientada a demostrar la factibilidad técnica del flujo
de recomendación, sin generar predicciones validadas para usuarios reales.

Alcance de la información. la base de conocimiento se limitará exclusivamente a las
treinta y tres (33) carreras de la Universidad del Valle de Guatemala. No se incluirán pro-
gramas académicos de otras universidades ni se realizará un análisis exhaustivo del mercado
laboral fuera de las fuentes documentales consultadas.

Factores psicosociales. el modelo no considerará variables psicosociales complejas,
tales como la influencia familiar, el estatus socioeconómico o la presión de grupo, debido a
la dificultad de su medición sistemática en el contexto del presente estudio.

Interfaz de usuario (frontend). no se desarrollará una interfaz gráfica para el usuario
final. Las pruebas y validaciones se ejecutarán mediante la API RESTful del sistema.

Despliegue y mantenimiento. el alcance del proyecto se limita al diseño, implemen-
tación y pruebas funcionales del prototipo. No se contempla el despliegue a un entorno de
producción ni la definición de planes de mantenimiento o escalabilidad a largo plazo.

Síntesis del alcance

En conjunto, este proyecto establece las bases conceptuales y técnicas para un sistema de
orientación vocacional inteligente, demostrando la viabilidad de integrar modelos de lenguaje
y algoritmos de recomendación en un entorno educativo. Si bien su alcance se limita a una
prueba de concepto, constituye un punto de partida sólido para investigaciones futuras que
busquen integrar datos reales y ampliar la cobertura institucional. El desarrollo de la interfaz
interactiva para el usuario final y la implementación de la API en un entorno de producción,
son características tratadas en otros trabajos de graduación.
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CAPÍTULO 5

Marco teórico

La elección de una carrera profesional es una de las decisiones más significativas en la
vida de una persona, con implicaciones profundas en su desarrollo personal y socioeconó-
mico. Tradicionalmente, este proceso ha sido guiado por orientadores vocacionales, cuyo
consejo se basa en una combinación de experiencia, conocimiento del mercado laboral y la
aplicación de pruebas psicométricas. Sin embargo, en un mundo cada vez más complejo y
digitalizado, caracterizado por una sobreabundancia de información y la rápida evolución
de las profesiones, los enfoques tradicionales enfrentan nuevos desafíos.

Este capítulo presenta el marco teórico que sustenta el desarrollo de un sistema de
recomendación de carreras basado en inteligencia artificial. El objetivo es doble: por un
lado, fundamentar la necesidad de un enfoque data-driven para la orientación vocacional
y, por otro, establecer las bases conceptuales, psicológicas y tecnológicas sobre las que se
construye el modelo propuesto. Se argumenta que la sinergia entre la psicometría clásica y las
técnicas avanzadas de aprendizaje automático puede ofrecer una solución más personalizada,
objetiva y escalable a los desafíos de la orientación vocacional contemporánea.

5.1. Lenguaje de programación y algoritmo: las herramientas
del cómputo

Para comprender el funcionamiento de un sistema de recomendación de carreras basado
en inteligencia artificial, es primordial establecer una base sólida sobre los conceptos que
sustentan su desarrollo. Esta sección introduce los lenguajes de programación y los algorit-
mos, los pilares fundamentales sobre los que se construye cualquier software, incluyendo las
complejas arquitecturas de los sistemas inteligentes.
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5.1.1. Lenguaje de programación

Un lenguaje de programación es el conjunto de instrucciones que permiten el traslado
de comandos a una máquina [7]. Su función primordial es servir como un puente entre el
pensamiento humano, que es abstracto y conceptual, y el lenguaje binario de las máquinas,
que es concreto y operativo. Los programadores utilizan estos lenguajes para escribir código
fuente, una forma legible para el ser humano que, mediante un proceso de compilación o
interpretación, se traduce en instrucciones ejecutables por el procesador del ordenador [8].

5.1.2. Algoritmo

Si el lenguaje de programación es el vocabulario y la gramática, el algoritmo es la na-
rrativa o la receta. Se define como: «conjunto ordenado y finito de instrucciones o pasos
definidos que permiten resolver un problema o realizar una tarea específica» [9]. También
se puede describir como una entidad abstracta que describe un procedimiento paso a paso,
independientemente del lenguaje en que se implemente. Debe ser preciso, no ambiguo y
garantizar la terminación tras un número finito de pasos [10].

El término deriva del nombre del matemático persa del siglo IX, Muhámmad ibn Mūsā
al-Khwārizmı̄, cuyo trabajo en álgebra y sistemas numéricos sentó las bases para los procedi-
mientos sistemáticos de resolución de problemas. En la ciencia de la computación moderna,
los algoritmos son el núcleo de cualquier programa. Desde una simple ordenación de una
lista hasta el complejo entrenamiento de una red neuronal, todo se rige por un algoritmo
subyacente [11].

5.1.3. Scripts

En computación, un script es una secuencia de instrucciones —generalmente de un len-
guaje interpretado— que automatiza una tarea o proceso que de otro modo se ejecutaría
manualmente [12].

5.2. Inteligencia artificial (IA): la simulación de la cognición
humana

Una vez sentadas las bases computacionales, es crucial adentrarse en el campo de la
Inteligencia Artificial (IA), el motor conceptual que impulsa el sistema de recomendación
propuesto. Esta sección define qué es la IA, su alcance y sus diferentes tipos, proporcionando
el contexto necesario para entender cómo una máquina puede emular procesos cognitivos
humanos para analizar perfiles de estudiantes y sugerir trayectorias profesionales personali-
zadas.

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo expansivo de la informática que se ocupa
de la creación de máquinas y sistemas capaces de realizar tareas que, tradicionalmente, han
requerido de la inteligencia humana . Estas tareas incluyen el razonamiento, el aprendizaje,
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la resolución de problemas, la percepción, la comprensión del lenguaje y la toma de decisiones
[13].

5.2.1. Definición y alcance

La Inteligencia Artificial se puede definir como «el estudio y diseño de agentes inte-
ligentes, donde un agente es cualquier entidad que percibe su entorno a través de sensores
y actúa sobre él mediante actuadores» [14]. Bajo esta perspectiva, el objetivo de la IA es
construir agentes que actúen de forma racional, es decir, que seleccionen la acción que se
espera que maximice una medida de rendimiento, dadas las evidencias proporcionadas por la
secuencia de percepciones y cualquier conocimiento previo que el agente posea. La IA abar-
ca «lógica, probabilidad y matemáticas continuas; percepción, razonamiento, aprendizaje y
acción; equidad, confianza, bien social y seguridad» [14].

5.2.2. Tipos de inteligencia artificial (IA)

La clasificación más común de la IA se basa en la capacidad y funcionalidad de los
sistemas [13].

Máquinas reactivas: ia limitada que solo reacciona a diferentes tipos de estímulos
según reglas preprogramadas. No utiliza memoria y, por lo tanto, no puede apren-
der con nuevos datos. Deep Blue de IBM, que venció al campeón de ajedrez Garry
Kasparov en 1997, fue un ejemplo de máquina reactiva.

Memoria limitada: la mayoría de las IA modernas se consideran de memoria li-
mitada. Pueden usar la memoria para mejorar con el tiempo al ser entrenadas con
nuevos datos, normalmente a través de una red neuronal artificial u otro modelo de
entrenamiento. El aprendizaje profundo, un subconjunto del aprendizaje automático,
se considera inteligencia artificial de memoria limitada.

Teoría de la mente: la IA con teoría de la mente no existe actualmente, pero se
está investigando sobre sus posibilidades. Describe una IA que puede emular la mente
humana y tiene capacidades de toma de decisiones iguales a las de un humano, in-
cluyendo reconocer y recordar emociones y reaccionar en situaciones sociales como lo
haría una persona.

Autoconciencia: un paso más allá de la IA con teoría de la mente, la IA autocons-
ciente describe una máquina mítica que es consciente de su propia existencia y tiene
las capacidades intelectuales y emocionales de un ser humano. Al igual que la IA con
teoría de la mente, la IA autoconsciente no existe actualmente.

Los tipos de IA que se estarán utilizando para este proyecto serán los de máquinas
reactivas y memoria limitada.
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5.2.3. La revolución de la AI (LLMs)

Un Large Language Model (LLM) es un sistema que aprende a predecir la siguiente
palabra o “pieza” de texto a partir del contexto anterior. Para hacerlo, se entrena con enormes
colecciones de texto y se apoya en la arquitectura Transformer, cuyo mecanismo central -
la autoatención- permite que el modelo “mire” simultáneamente diferentes partes del texto
para capturar relaciones de largo alcance y generar respuestas coherentes. Esta arquitectura
sustituyó las redes recurrentes/capas convolucionales en muchas tareas de lenguaje por su
eficiencia y calidad [15].

5.2.4. ¿Cómo interpretan el lenguaje los LLMs?

El lenguaje de los LLM (tokens)

En modelado de lenguaje, un token es la unidad mínima de texto con la que opera un
modelo (p. ej., un LLM) durante el entrenamiento y la inferencia. Dependiendo del método
de tokenización, un token puede ser un carácter, una palabra o —más comúnmente hoy—
una sub-palabra (segmentos como “inter-”, “-ción”), lo que reduce el vocabulario y permite
manejar palabras raras o no vistas. Técnicas populares incluyen WordPiece, BPE (Byte-
Pair Encoding), byte-level BPE y Unigram LM / SentencePiece, que segmentan texto para
equilibrar cobertura y compacidad del vocabulario. En arquitecturas Transformer, los tokens
se embeben en vectores (embeddings) con positional encodings y se procesan con auto-
atención para predecir la probabilidad del siguiente token; por ello, el largo del contexto y el
costo de uso de un LLM suelen medirse en tokens. En suma, “token” es el átomo operativo
del texto en LLMs: define cómo se representa el texto, cuánto contexto cabe, y cómo se
computa la probabilidad y el costo por uso.

Las letras de los LLM (embeddings)

Un embedding es una representación numérica de baja dimensión que mapea objetos
discretos (p. ej., palabras, frases, nodos o ítems) a vectores en un espacio continuo de forma
que proximidad geométrica = similitud semántica/funcional. En NLP, los embeddings “es-
táticos” como word2vec y GloVe capturan regularidades léxicas a partir de co-ocurrencias,
mientras que los embeddings contextuales (p. ej., BERT) dependen del contexto y mejoran el
desempeño en tareas aguas abajo; para oraciones, variantes como Sentence-BERT optimizan
directamente la similitud semántica de sentencias. En términos generales, los embeddings
son parte de la aprendizaje de representaciones, que busca codificaciones útiles para resolver
tareas posteriores (búsqueda semántica, recuperación RAG, clustering, recomendación, etc.)
[16] [17] [18] [19] [20].

Cómo funcionan (alto nivel)

Tokenización: el texto se descompone en unidades (tokens) (sec. 5.2.4), típicamen-
te sub-palabras mediante métodos como BPE o unigram LM; esto permite vocabularios
compactos y manejar palabras raras o nuevas.
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Pre-entrenamiento: el modelo ajusta millones/miles de millones de parámetros para
minimizar el error al predecir el siguiente token.

Decodificación: en uso, el LLM genera texto eligiendo tokens con estrategias como
nucleus (top-p) sampling o top-k, que equilibran fluidez y diversidad y evitan salidas
repetitivas (degeneración).

Adaptación y alineación: para que el modelo siga instrucciones humanas de forma
útil y segura, se emplea (aprendizaje supervisado) (sec. 5.3.4): primero se reco-
pilan demostraciones y preferencias humanas, y luego se afinan los pesos del modelo
para alinear su conducta con la intención del usuario.

La importancia de características (o feature importance)

La importancia de características (o feature importance) es un conjunto de técnicas que
cuantifican la contribución relativa de cada variable de entrada (característica) en un modelo
predictivo de aprendizaje automático, determinando qué tan decisiva es cada característica
para la salida o predicción del modelo [21] [22] [23].

5.3. Machine learning (ML): el paradigma del aprendizaje a
partir de datos

El Machine Learning (ML) es la disciplina que dota a la Inteligencia Artificial de su
capacidad de aprendizaje y adaptación. Para el sistema de recomendación de carreras, el
ML no es solo una herramienta, sino el núcleo funcional que permite transformar datos de
estudiantes en predicciones significativas. Esta sección desglosa qué es el Machine Learning,
cómo operan sus modelos y los distintos tipos de aprendizaje, sentando las las bases para
comprender la metodología específica que se implementará en el proyecto.

Dentro del vasto campo de la IA, el Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automático
ha emergido como el enfoque más poderoso y transformador [24]. En lugar de programar
explícitamente un conjunto de reglas para realizar una tarea, el ML permite a los sistemas
aprender estas reglas directamente a partir de los datos [25].

5.3.1. Definición fundamental

El Machine Learning es un subcampo de la inteligencia artificial «dedicado al desa-
rrollo y estudio de algoritmos estadísticos que pueden aprender de los datos y generalizar
a datos no vistos, y así realizar tareas sin instrucciones explícitas» [26]. La esencia del ML
es la capacidad de un sistema para mejorar autónomamente su rendimiento a través de la
experiencia, la cual se materializa en forma de grandes volúmenes de datos [27].
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5.3.2. Modelo de machine learning

Un modelo de machine learning se puede definir como un constructo matemático o
programa entrenado a partir de datos, capaz de reconocer patrones y hacer predicciones o
tomar decisiones sobre datos nuevos, sin haber sido explícitamente programado para cada
escenario concreto [28].

5.3.3. El proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje en ML puede descomponerse conceptualmente en tres compo-
nentes principales: [27]

Un proceso de decisión: el algoritmo se utiliza para hacer una predicción o clasi-
ficación. A partir de los datos de entrada, el modelo genera una estimación sobre un
patrón en los datos.

Una función de error: esta función evalúa la predicción del modelo. Compara la
predicción del modelo con el resultado conocido (en el caso de datos etiquetados) para
cuantificar la precisión del modelo. En el protocolo, métricas como la precisión, la
sensibilidad y el F1-score cumplen esta función.

Un proceso de optimización del modelo: el algoritmo ajusta iterativamente sus
parámetros internos “pesos” para minimizar el error medido por la función de error.
Este proceso se repite hasta que se alcanza un umbral de precisión deseado.

Figura 1. Diagrama del ciclo de aprendizaje iterativo de un modelo de Machine Learning

Datos de
Entrada

1. Proceso de
Decisión (Modelo) 2. Predicción

3. Función
de Error

4. Proceso de
Optimización Resultado Real

Ajustar
Parámetros

5.3.4. Tipos de aprendizaje

Existen varios paradigmas de aprendizaje automático, cada uno adecuado para diferentes
tipos de problemas y datos. Los tres principales son [29]:

Aprendizaje supervisado (supervised learning): en este paradigma, el algoritmo
se entrena con un conjunto de datos etiquetado, donde cada ejemplo de entrada está
emparejado con una etiqueta de salida correcta. El objetivo es aprender una función
que mapee las entradas a las salidas para poder predecir la salida de nuevos datos
no vistos. «El aprendizaje supervisado utiliza conjuntos de datos de entrada y salida
etiquetados por humanos para entrenar modelos de inteligencia artificial» [27].

14



Aprendizaje no supervisado (unsupervised learning): aquí, el algoritmo tra-
baja con datos no etiquetados y debe descubrir patrones, estructuras o agrupaciones
(clusters) por sí mismo, sin una guía explícita sobre las salidas correctas. Se utiliza
para tareas como la segmentación de clientes o el análisis exploratorio de datos.

Aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning): en este enfoque, un agente
aprende a tomar decisiones interactuando con un entorno. El agente recibe recompen-
sas o castigos (refuerzos) por sus acciones, y su objetivo es aprender una política de
acción que maximice la recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Es el paradigma
utilizado para entrenar IA para jugar juegos o controlar robots.

5.3.5. Entropía cruzada (función de pérdida)

La entropía cruzada es una función de pérdida ampliamente utilizada para proble-
mas de clasificación. Mide la discrepancia entre la distribución verdadera de etiquetas y la
distribución de probabilidad predicha por el modelo. En clasificación multiclase, la entro-
pía cruzada categórica penaliza con mayor fuerza las predicciones altamente seguras pero
incorrectas, favoreciendo distribuciones bien calibradas [30], [31].

5.3.6. Hiperparámetros

Los hiperparámetros son configuraciones externas al proceso de entrenamiento (p. ej.,
tasa de aprendizaje, profundidad máxima del árbol, número de iteraciones) que controlan la
capacidad y el comportamiento del modelo. A diferencia de los parámetros, no se aprenden
directamente de los datos y deben ajustarse mediante validación [30], [32].

5.3.7. Validación cruzada

La validación cruzada (p. ej., k-fold) estima el desempeño fuera de muestra dividiendo
los datos en k particiones: se entrena en k-1 y se valida en la restante, repitiendo el proceso
k veces. Esta técnica reduce la varianza de la estimación respecto a una sola partición
entrenamiento/validación [33].

5.3.8. Búsqueda de hiperparámetros

El ajuste de hiperparámetros puede realizarse mediante búsqueda en rejilla (grid
search) o búsqueda aleatoria (random search). La evidencia empírica muestra que la bús-
queda aleatoria explora con mayor eficiencia espacios de hiperparámetros de alta dimensión
bajo el mismo presupuesto computacional [34].
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5.3.9. Regularización y sobreajuste

La regularización agrega términos de penalización (p. ej., L1/Lasso, L2/Ridge) o res-
tricciones estructurales para controlar la complejidad del modelo y mitigar el sobreajuste,
fenómeno en el cual el modelo memoriza ruido del conjunto de entrenamiento y pierde ca-
pacidad de generalización. El balance sesgo–varianza guía la elección de la regularización
adecuada [31], [32].

5.4. Análisis y preparación de datos

5.4.1. Limpieza del dataset

La limpieza de datos es el proceso de identificar y corregir (o eliminar) errores e incon-
sistencias de un conjunto de datos para mejorar su calidad [35]. Este proceso es fundamental
en cualquier proyecto de machine learning, ya que la calidad de los datos de entrada impacta
directamente en el rendimiento del modelo.

5.4.2. Técnicas de imputación

Las técnicas de imputación son métodos estadísticos utilizados para reemplazar datos
faltantes con valores sustitutos [35]. La elección de la técnica de imputación (e.g., media,
mediana, o modelos más sofisticados) depende de la naturaleza de los datos y del mecanismo
que causa la ausencia de los mismos.

5.4.3. Valores artificiales

En el contexto de la preparación de datos, los valores artificiales o sintéticos son datos
generados para aumentar o balancear un dataset. Esto puede ser útil en escenarios con datos
escasos o desbalanceados, donde el modelo podría beneficiarse de ejemplos adicionales para
aprender patrones de manera más efectiva [35].

5.5. Estadística descriptiva

La estadística descriptiva constituye un conjunto de métodos destinados a resumir, or-
ganizar y presentar la información derivada de una población o muestra, facilitando la com-
prensión de los datos y la identificación de patrones generales [36], [37]. En el contexto de la
presente investigación, estas técnicas se emplean como una herramienta de apoyo para ana-
lizar los resultados obtenidos en las encuestas y validaciones del sistema de recomendación
vocacional.
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Unidad de análisis: población y muestra

La población es el conjunto total de casos/individuos de interés sobre el que deseamos
formular conclusiones o estimar parámetros. La inferencia estadística busca aprender sobre
esa población a partir de datos muestrales. [38], [39], [40].

Una muestra es un subconjunto de la población del cual se recolectan datos para estimar
parámetros poblacionales (p. ej., medias, proporciones) y realizar inferencias. [38], [39], [40].

5.5.1. Variables numéricas

Las variables numéricas representan cantidades medibles. Pueden ser discretas (toman
valores de un conjunto finito) o continuas (toman cualquier valor dentro de un rango) [41].

5.5.2. Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central describen el centro de una distribución de datos.

Media: el promedio aritmético de los datos [41].

Mediana: el valor central de un conjunto de datos ordenado [41].

5.6. Conceptos clave computacionales

5.6.1. Orquestación centralizada

La orquestación centralizada es el proceso mediante el cual un controlador (orques-
tador) centralizado coordina, gestiona y dirige la interacción de múltiples sistemas, servicios
o componentes distribuidos para ejecutar un flujo de trabajo completo, asegurando que cada
parte actúe en la secuencia correcta y bajo control común. [42] [43]

5.6.2. Arquitectura orientada a servicios

La arquitectura orientada a servicios (SOA) es un estilo arquitectónico de software
que organiza los sistemas como un conjunto de servicios autónomos, bien definidos, reutili-
zables e interoperables, que se comunican entre sí mediante interfaces estándar a través de
una red, permitiendo construir aplicaciones compuestas a partir de dichos servicios. [44] [45]

5.6.3. Prompt engineering

La Ingeniería de Prompts (Prompt Engineering) es una disciplina dentro de la inteligen-
cia artificial y el procesamiento del lenguaje natural que se centra en el diseño, formulación
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y optimización de instrucciones o entradas (prompts) dirigidas a modelos de lenguaje ex-
tensos (Large Language Models, LLMs), con el objetivo de controlar y mejorar la calidad,
coherencia y pertinencia de las respuestas generadas. Esta práctica combina principios de
ingeniería de software, lingüística computacional y diseño de interacción humano–máquina,
buscando estructurar las instrucciones de manera que los modelos interpreten correctamente
la intención del usuario y produzcan resultados alineados con tareas específicas. [46] [47] [48]
[49]

5.6.4. Ítem

Un ítem es la unidad básica de un test o cuestionario: un estímulo o pregunta al que la
persona responde (p. ej., seleccionando una opción o escribiendo una respuesta). Los ítems
se diseñan para capturar porciones del constructo que se desea medir y, en conjunto, forman
escalas [50].

5.6.5. Instrumento de evaluación

Un instrumento de evaluación, en el contexto psicométrico, es un procedimiento siste-
mático para observar la conducta y describirla con la ayuda de escalas numéricas o categorías
establecidas [51]. Estos instrumentos, comúnmente denominados tests, están diseñados para
medir atributos, rasgos o características latentes de las personas que no son directamente
observables.

5.6.6. Perfil psicométrico

Un perfil psicométrico es la representación gráfica de las puntuaciones de una persona
en las distintas escalas o dimensiones que mide un instrumento de evaluación o un conjunto
de ellos. Este perfil permite visualizar de forma rápida los puntos fuertes y débiles del
individuo evaluado, facilitando la interpretación de los resultados y la toma de decisiones
[51].

5.7. Teorías psicológicas

Para que un sistema de recomendación pueda ofrecer orientación vocacional relevante,
debe estar fundamentado en teorías psicológicas sólidas que expliquen cómo las característi-
cas individuales se relacionan con el éxito y la satisfacción profesional. Esta sección introduce
tres marcos teóricos clave: el modelo de personalidad de los Cinco Grandes (Big Five), la
teoría de los tipos vocacionales de Holland (RIASEC) y el concepto de Grit. Estos modelos
proporcionan la base para evaluar los rasgos de personalidad, los intereses y la perseverancia
del estudiante, variables fundamentales para el algoritmo de recomendación.
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5.7.1. Big five personality

El modelo de los Cinco Grandes (Big Five) es un enfoque ampliamente acepta-
do en la psicología de la personalidad. Plantea que existen cinco dimensiones básicas de la
personalidad humana Apertura a la experiencia (Openness), Conciencia (Conscien-
tiousness), Extraversión (Extroversion), Amabilidad (Agreeableness) y Neuroti-
cismo (Neuroticism) que juntas abarcan la mayor parte de las diferencias individuales en
la personalidad. Estas cinco dimensiones constituyen un espectro continuo en el que cada
individuo se puede ubicar, y en conjunto capturan eficientemente la variabilidad de rasgos
de personalidad; por ello, el modelo de los Big Five se considera uno de los más utilizados
y validados en la investigación actual sobre personalidad [52].

5.7.2. Teoría de holland (Modelo RIASEC)

La Teoría de John L. Holland, o modelo RIASEC, propone que tanto las personas como
los entornos de trabajo pueden clasificarse en seis tipos básicos de personalidad/vocación:
Realista, Investigador, Artístico, Social, Emprendedor y Convencional. Holland
sugiere que existe un principio de congruencia persona-entorno: las personas tienden a es-
tar más satisfechas y tener mayor éxito en sus estudios y carreras cuando sus intereses y
habilidades coinciden con las características de su entorno laboral u ocupacional [53].

5.7.3. Teoría del grit

La teoría del "grit" (determinación) se centra en la importancia de la perseverancia y
la pasión por metas a largo plazo como factores clave del éxito. La idea central del "grit"se
puede resumir en lo que eventualmente logramos puede depender más de nuestra pasión y
perseverancia que de nuestro talento innato [55]. En este sentido, el "grit"propone que el
logro de objetivos difíciles no solo depende de la capacidad o talento, sino también de la
constancia del esfuerzo en el tiempo, incluso frente a obstáculos y frustraciones.

5.8. Factores psicosociales en la elección de carrera del estu-
diante

La elección de una carrera es un proceso moldeado por un complejo entramado de fac-
tores psicosociales, como el entorno familiar, el estatus socioeconómico, la presión de grupo
y la identidad vocacional. Aunque la dificultad para medir y obtener estos datos de manera
sistemática impide su inclusión en nuestro sistema actual, es indispensable analizar su im-
pacto para comprender el panorama completo. Por ello, esta sección explora dichas variables
no solo para contextualizar las decisiones del estudiante, sino también para sentar las bases
de futuras mejoras que permitan ofrecer una recomendación más holística.
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Figura 2. Diagrama del proceso de aprendizaje de un modelo de Machine Learning

Nota. [54].

5.8.1. La influencia del entorno familiar y las expectativas parentales

Las expectativas parentales tienen un papel determinante en la decisión vocacional de
los adolescentes, ya que los padres transmiten valores, creencias y aspiraciones que influyen
directamente en la percepción de las opciones profesionales. El apoyo y la comunicación
familiar fortalecen la autoeficacia académica y, en consecuencia, las decisiones vocacionales
[56]. Sin embargo, la presión explícita hacia determinadas carreras puede limitar la auto-
nomía del estudiante, generando conflictos en la construcción de la identidad vocacional
[57].

5.8.2. El impacto del estatus socioeconómico en el abanico de opciones
percibidas

El nivel socioeconómico condiciona la percepción de oportunidades y acceso a recursos
educativos. Jóvenes de contextos desfavorecidos tienden a considerar un rango más limitado
de opciones profesionales debido a barreras financieras y culturales [58]. Estudios recientes
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enfatizan que el capital económico y cultural de la familia es un predictor significativo de
la elección de estudios superiores y de la posibilidad de acceder a carreras de alta demanda
laboral [59].

5.8.3. La presión de grupo y las tendencias sociales entre pares

La influencia de los pares desempeña un rol visible en la decisión de carrera. La elección
no solo responde a intereses individuales, sino también a la necesidad de pertenencia y
validación social [60].

5.8.4. El desarrollo de la identidad vocacional durante la adolescencia

La adolescencia es un periodo crítico para el desarrollo de la identidad vocacional. Erikson
planteaba que la formación de identidad es central en esta etapa, y estudios posteriores
confirman que la indecisión vocacional está ligada al nivel de desarrollo identitario [61].

5.9. Características a medir

Habiendo establecido los fundamentos teóricos, es momento de definir qué características
específicas del estudiante se medirán para alimentar el sistema de recomendación. La calidad
de las recomendaciones depende directamente de la calidad y pertinencia de los datos de
entrada. Esta sección detalla las variables que se recopilarán, abarcando tanto habilidades
cognitivas como no cognitivas. La selección de estas características se basa en las teorías psi-
cológicas previamente discutidas y busca crear un perfil integral del estudiante que permita
al algoritmo de Machine Learning identificar patrones y realizar predicciones informadas.

Para que el modelo de IA pueda generar recomendaciones personalizadas y significativas,
debe ser alimentado con un perfil de usuario multidimensional que capture una imagen
holística del individuo. Este perfil se planea construir a partir de tres pilares fundamentales:
las habilidades cognitivas, la personalidad, la perseverancia y los intereses vocacionales.

5.9.1. Habilidades cognitivas

Las habilidades cognitivas son las capacidades mentales relacionadas con el proce-
samiento de la información [62]. Son los procesos que permiten la construcción del conoci-
miento, incluyendo la memoria, la atención, el lenguaje, el razonamiento, la creatividad y
la resolución de problemas [63]. Estas habilidades representan el “hardware” intelectual del
estudiante, su capacidad para adquirir, procesar y utilizar información de manera efectiva.
Son fundamentales para el éxito académico y profesional, ya que determinan la facilidad con
la que un individuo puede aprender nuevos conceptos y adaptarse a tareas complejas.
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5.9.2. Habilidades no cognitivas

Las habilidades no cognitivas (también llamadas soft skills, habilidades socioemocionales
o factores no cognitivos) son aquellas actitudes, comportamientos, rasgos de personalidad,
motivaciones y estrategias que no se miden mediante pruebas de inteligencia tradicional, pero
que resultan fundamentales para lograr éxito académico, profesional y en la vida cotidiana
[64].

5.10. Evaluaciones de competencias cognitivas y académicas

Una vez definidas las características a medir, el siguiente paso es seleccionar los instru-
mentos de evaluación adecuados para recopilar datos fiables y estandarizados. Esta sección
describe las pruebas específicas que se utilizarán para medir las competencias cognitivas y
académicas de los estudiantes: el PIAAC y la PAA. La elección de estas herramientas no es
arbitraria; se basa en su validez psicométrica y su capacidad para proporcionar métricas ob-
jetivas del potencial académico del individuo. Estos datos cuantitativos formarán una parte
esencial del perfil del estudiante que alimentará al modelo de recomendación.

5.10.1. Programme for the international assessment of adult competen-
cies (PIAAC)

El PIAAC es un estudio comparativo internacional (promovido por la OCDE) que evalúa
las competencias cognitivas básicas de la población adulta en tres dominios principales: la
comprensión lectora, las matemáticas (numeracy o cálculo) y la resolución de problemas. A
través de encuestas y ejercicios prácticos, PIAAC proporciona información detallada sobre
el nivel de estas habilidades en los individuos, convirtiéndose en una herramienta valiosa
para comprender sus capacidades intelectuales. De hecho, contar con buenas habilidades de
lectura y aritmética es fundamental para que las personas adultas puedan aprender nuevas
destrezas de forma eficiente y optimizar su potencial de aprendizaje a lo largo de la vida
[65].

5.10.2. Prueba de aptitud académica (PAA)

La PAA es un examen estandarizado empleado en varios países hispanohablantes para
la admisión en la educación superior. Esta prueba, desarrollada por el College Board, está
diseñada para medir las habilidades académicas clave de los estudiantes en áreas como la
lectura (razonamiento verbal), la escritura (redacción) y las matemáticas. Los resultados
de la PAA sirven como un importante indicador del desempeño potencial de los alumnos
en el ámbito universitario; de hecho, muchas instituciones la utilizan para identificar a los
aspirantes con mayor probabilidad de éxito en sus estudios superiores [66].
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5.11. Contexto profesional

Para que las recomendaciones del sistema sean ancladas en la realidad, es imprescindible
definir el .espacio de llegada": el mundo profesional. Esta sección establece el vocabulario
clave para entender el objetivo de la orientación vocacional, clarificando los conceptos de
profesión, carrera profesional y trayectoria. Comprender estas definiciones es fundamental
para contextualizar las metas del sistema de recomendación, que busca no solo sugerir una
carrera, sino facilitar el inicio de una trayectoria profesional satisfactoria y coherente con el
perfil del individuo.

5.11.1. Profesión

La definición de profesión abarca mucho más que simplemente un empleo remunerado.
Se trata de una actividad que exige una formación educativa de alto nivel, conocimientos
especializados y una capacitación formal, generalmente universitaria. Las profesiones están
ligadas al desarrollo social y suelen contar con una organización propia, autorregulación y
normas éticas elevadas [67].

En contraste con una ocupación, que se define por las tareas y funciones desempeñadas,
la profesión se distingue por su carácter intelectual, la necesidad de una cualificación alta
y la existencia de una regulación precisa. En muchos casos, el acceso y ejercicio de una
profesión está regulado por requisitos legales y administrativos, especialmente cuando existe
un interés público que proteger [67].

5.11.2. Carrera profesional

El concepto de carrera profesional es más amplio y dinámico que el de profesión. Se
refiere a «una serie de puestos de trabajo que una persona ocupa a lo largo del tiempo» [68].
Implica una trayectoria que se desarrolla a través de la adquisición continua de habilidades, la
formación y el establecimiento de metas profesionales. Esta trayectoria no es necesariamente
lineal; puede incluir ascensos, cambios laterales entre diferentes roles o sectores, e incluso
interrupciones o cambios de dirección. [68]

5.11.3. Trayectoria profesional

La trayectoria profesional es un término que enfatiza el recorrido o el camino que un
individuo traza a lo largo de su vida laboral. Mientras que “carrera” puede connotar una
progresión más estructurada, “trayectoria” acoge la naturaleza fluida y a veces impredecible
del desarrollo profesional en el siglo XXI, que puede implicar múltiples cambios de industria
o función. [69]
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5.11.4. Orientación vocacional

La orientación vocacional es un proceso articulado de acompañamiento psicológico,
educativo y social que busca fortalecer el autoconocimiento (intereses, aptitudes, valores) y
ofrecer información contextual (sobre formación, mercado laboral y desarrollo profesional),
con el propósito de posibilitar decisiones vocacionales conscientes y efectivas, promover un
desempeño satisfactorio y facilitar el desarrollo del proyecto de vida y el progreso profesional
[70].

5.12. Desafíos de la orientación vocacional en la era digital

La orientación vocacional tradicional se enfrenta a desafíos sin precedentes en el contex-
to digital actual. Esta sección aborda los problemas clave que el sistema de recomendación
propuesto busca mitigar: la paradoja de la información, la rápida evolución del futuro del
trabajo y la creciente brecha de habilidades entre la academia y la industria. Comprender
estos desafíos es crucial para justificar la necesidad de una herramienta inteligente y persona-
lizada que pueda guiar a los estudiantes a través de la complejidad del panorama educativo
y profesional del siglo XXI.

5.12.1. La paradoja de la información

El acceso ilimitado a información a través de internet y redes sociales ha transformado
radicalmente la manera en que los estudiantes exploran opciones educativas y profesionales.
En teoría, contar con más información debería empoderar al individuo y facilitar una elección
más consciente. Sin embargo, múltiples investigaciones muestran que un exceso de alterna-
tivas puede tener el efecto contrario: generar confusión, ansiedad e indecisión vocacional.
Este fenómeno se conoce como la paradoja de la información, en el que el incremento en la
cantidad de opciones no se traduce necesariamente en mejores decisiones, sino en saturación
cognitiva y desmotivación [71].

La sobreabundancia de datos se hace especialmente evidente en los procesos de orien-
tación vocacional, donde los estudiantes se enfrentan a cientos de carreras, instituciones y
posibles trayectorias, cada una acompañada de múltiples fuentes de información (páginas
web institucionales, foros, redes sociales, rankings, entre otros). Como señalan [72], este ex-
ceso de información puede dar lugar a la llamada “infoxicación”, un estado en el cual la
persona percibe que no cuenta con los criterios o herramientas suficientes para evaluar la ca-
lidad, la relevancia o la veracidad de la información recibida. En consecuencia, se incrementa
la probabilidad de tomar decisiones basadas en factores superficiales o en recomendaciones
poco fiables.

En este contexto, los servicios de orientación vocacional digital se enfrentan al reto de
no solo proporcionar información, sino también de **curarla, organizarla y personalizarla**.
El objetivo no es maximizar la cantidad de datos disponibles, sino facilitar que el estudiante
pueda acceder a información pertinente y alineada con sus intereses, habilidades y valores.
Sistemas de recomendación y técnicas de filtrado personalizado representan un avance signi-
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ficativo en esta dirección, pues permiten reducir la carga cognitiva al presentar únicamente
aquellas alternativas más relevantes para el perfil del usuario [73]. De esta manera, se bus-
ca transformar el entorno informativo de uno caótico y desbordante en uno estructurado y
comprensible.

Asimismo, la paradoja de la información se ve acentuada por la falta de alfabetización
digital en algunos contextos, donde los estudiantes pueden tener dificultades para distinguir
entre fuentes confiables y aquellas que difunden información sesgada o incompleta [74]. En
consecuencia, además de la personalización tecnológica, resulta esencial fortalecer las com-
petencias de los usuarios en gestión de la información, pensamiento crítico y evaluación de
fuentes. La combinación de alfabetización digital con sistemas de recomendación inteligen-
tes puede contribuir a disminuir la incertidumbre y a apoyar decisiones vocacionales más
fundamentadas.

5.12.2. El futuro del trabajo y habilidades del siglo XXI

La acelerada transformación tecnológica impulsada por la automatización, la inteligencia
artificial, la robótica y la digitalización está redefiniendo de manera profunda el concepto de
empleabilidad. El Foro Económico Mundial advierte que cerca del 44 % de las habilidades
laborales cambiarán en los próximos cinco años, destacando un desplazamiento hacia com-
petencias que integren tanto capacidades técnicas como socioemocionales [75]. Entre estas,
se encuentran la resolución de problemas complejos, el pensamiento crítico, la creatividad,
la adaptabilidad y la alfabetización digital.

Investigaciones recientes resaltan que el trabajo del futuro será cada vez más híbrido,
requiriendo tanto dominio tecnológico como competencias humanas difíciles de automatizar,
como la comunicación efectiva, la empatía y la colaboración interdisciplinaria [76]. En este
escenario, los sistemas de orientación vocacional deben dejar de enfocarse únicamente en
vincular al estudiante con una profesión estática, para pasar a guiarlo hacia el desarrollo de
habilidades transferibles que le permitan navegar trayectorias profesionales dinámicas y en
constante cambio [77].

Asimismo, la noción de “aprendizaje a lo largo de la vida” se vuelve esencial. La actua-
lización constante de competencias, a través de programas de reskilling y upskilling, será
un requisito para mantener la empleabilidad en un contexto caracterizado por la disrupción
tecnológica [78]. Esto implica que la orientación vocacional debe ser entendida como un pro-
ceso continuo, y no como un evento único en la adolescencia, alineándose con la necesidad
de adaptación permanente que impone el futuro del trabajo.

5.12.3. La brecha de habilidades (skills gap)

La brecha de habilidades constituye uno de los principales retos para los sistemas educa-
tivos y laborales contemporáneos. Esta desconexión creciente entre la formación que ofrecen
las instituciones educativas y las competencias demandadas por el mercado laboral se mani-
fiesta en múltiples formas: sobrecualificación en ciertos sectores, déficit de talento en áreas
tecnológicas emergentes, y dificultades para cubrir puestos especializados [79].
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Uno de los factores que alimenta esta brecha es la velocidad con la que evolucionan las
industrias frente a la rigidez de los currículos académicos. Mientras que sectores como la
inteligencia artificial, la ciberseguridad o las energías renovables avanzan a gran velocidad,
los programas formativos muchas veces no logran actualizarse con la misma rapidez [80].
Esto genera un desajuste estructural en el que los egresados carecen de competencias clave
al momento de ingresar al mercado laboral.

A nivel social, la brecha de habilidades también contribuye a aumentar desigualdades,
ya que los trabajadores de menor nivel educativo suelen tener menos acceso a programas de
actualización y, en consecuencia, corren un mayor riesgo de quedar desplazados del mercado
laboral [81]. En este sentido, los sistemas de orientación vocacional basados en inteligencia
artificial representan una oportunidad para anticipar las tendencias del mercado y alinear
la formación académica con la demanda real de competencias, contribuyendo así a reducir
los desajustes y favorecer la equidad en el acceso a oportunidades profesionales.

5.13. Modelos y enfoques en la orientación vocacional

A lo largo del tiempo, la orientación vocacional ha evolucionado desde modelos tradi-
cionales centrados en el consejero hasta enfoques tecnológicos emergentes que aprovechan
el poder de los datos y la inteligencia artificial. Esta sección traza una línea evolutiva entre
ambos paradigmas, destacando las limitaciones de los métodos clásicos y las oportunidades
que ofrecen las nuevas tecnologías. Este análisis es fundamental para posicionar el sistema
de recomendación propuesto como una solución que no solo se alinea con las tendencias di-
gitales, sino que también responde a las deficiencias de los enfoques tradicionales, ofreciendo
una alternativa más escalable, personalizada y adaptada al contexto actual.

5.13.1. Modelos tradicionales

Los enfoques clásicos de orientación vocacional surgieron principalmente a mediados del
siglo XX, cuando el acompañamiento al estudiante se estructuraba en torno a la figura
del consejero o psicólogo educativo. Estos modelos se basaban en entrevistas personales,
administración de pruebas psicométricas en formato papel y sesiones de retroalimentación
individual o grupal. La finalidad era ayudar al estudiante a identificar sus intereses, aptitudes
y valores, y vincularlos con las opciones educativas y profesionales disponibles en su contexto
inmediato.

Aunque estos métodos tuvieron un impacto positivo en el fortalecimiento de la identidad
vocacional, presentan limitaciones significativas frente a los retos contemporáneos. En primer
lugar, la naturaleza estática de las pruebas aplicadas en papel no permite una actualización
constante ni la incorporación de nuevas dimensiones relacionadas con los cambios en el
mercado laboral [82]. En segundo lugar, los modelos tradicionales suelen ser intensivos en
recursos humanos, lo que dificulta ofrecer atención personalizada a un número amplio de
estudiantes, especialmente en instituciones con recursos limitados. Finalmente, este enfoque
tiende a ser lineal y unidireccional, centrado en la transmisión de información, sin aprovechar
estrategias dinámicas de retroalimentación ni la riqueza de datos que los estudiantes generan
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en entornos digitales.

5.13.2. Enfoques tecnológicos emergentes

Con el avance de la digitalización y las tecnologías educativas, han surgido nuevos enfo-
ques que transforman la orientación vocacional en un proceso más interactivo, dinámico y
personalizado. Las plataformas en línea permiten integrar diferentes recursos —como cues-
tionarios automatizados, perfiles de usuario, algoritmos de recomendación y simulaciones de
carreras— en un ecosistema accesible desde cualquier dispositivo. Esto ha democratizado el
acceso a los servicios de orientación, reduciendo barreras geográficas y temporales.

Uno de los elementos más destacados en estos enfoques es la incorporación de la gami-
ficación, que utiliza mecánicas propias de los videojuegos (recompensas, niveles, desafíos)
para motivar a los estudiantes a explorar opciones profesionales y reflexionar sobre sus in-
tereses. Diversos estudios han demostrado que la gamificación incrementa la motivación
intrínseca y mejora la calidad del aprendizaje vocacional [83].

Asimismo, el uso de inteligencia artificial y análisis de datos ha abierto nuevas
posibilidades para la personalización. Por ejemplo, algoritmos de machine learning pueden
analizar patrones en las respuestas de pruebas psicométricas, historial académico o intereses
declarados para recomendar trayectorias educativas más acordes al perfil del estudiante. Es-
tas recomendaciones no solo reducen la sobrecarga de información, sino que también generan
itinerarios dinámicos que se adaptan conforme el usuario interactúa con la plataforma [84].

En síntesis, mientras los modelos tradicionales sentaron las bases de la orientación voca-
cional como práctica educativa, los enfoques tecnológicos emergentes ofrecen herramientas
más flexibles, escalables y adaptadas a la complejidad del siglo XXI. Ambos enfoques no
deben entenderse como opuestos, sino como complementarios, donde la tecnología potencia
y amplía el alcance de los fundamentos clásicos de la orientación vocacional.

5.14. Estado del arte de los sistemas de recomendación en
contextos educativos (EdRecSys)

Los sistemas de recomendación han permeado diversas industrias, y el sector educativo
no es la excepción. Esta sección revisa el estado del arte de los Sistemas de Recomendación
en Contextos Educativos (EdRecSys), explorando cómo se han utilizado para sugerir desde
material de estudio hasta carreras profesionales. Analizar las implementaciones existentes
es crucial para identificar tanto las mejores prácticas como las brechas tecnológicas. Este
panorama permite contextualizar la contribución del presente proyecto, mostrando cómo
se apoya en los avances existentes y, a su vez, cómo busca superar las limitaciones de los
sistemas actuales.
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5.14.1. Recomendación de material

Plataformas educativas masivas como Coursera, edX o Udemy han incorporado algorit-
mos de recomendación que utilizan tanto el historial de aprendizaje del usuario como las
preferencias declaradas para sugerir cursos relevantes. Estos sistemas, generalmente basados
en filtrado colaborativo o filtrado basado en contenido, buscan mejorar la experiencia del
estudiante al reducir la sobrecarga de información y facilitar el descubrimiento de contenidos
pertinentes. De acuerdo con [85], los sistemas de recomendación en contextos de aprendizaje
mejoran la personalización de la experiencia educativa y aumentan las tasas de finalización
de cursos, ya que logran adaptar el recorrido de aprendizaje a los intereses y necesidades in-
dividuales. Además, investigaciones recientes muestran que la efectividad de estos sistemas
radica en su capacidad de integrar múltiples fuentes de datos —como tiempo de dedica-
ción, niveles de interacción y desempeño en evaluaciones— para refinar continuamente las
sugerencias [86].

5.14.2. Recomendación de carreras profesionales

Si bien la aplicación de sistemas de recomendación a la orientación vocacional es to-
davía incipiente, en los últimos años se han desarrollado propuestas que utilizan perfiles
psicométricos y datos académicos para vincular a los estudiantes con posibles trayectorias
profesionales. Investigaciones como la de [87] destacan el potencial de aplicar algoritmos de
machine learning y técnicas de minería de datos para identificar patrones entre caracterís-
ticas individuales —como intereses, habilidades y valores— y la elección de carrera. Estos
sistemas buscan superar las limitaciones de los enfoques tradicionales, ofreciendo una orien-
tación dinámica y personalizada que considera tanto las preferencias del estudiante como la
evolución del mercado laboral. A diferencia de los modelos de recomendación de cursos, la
recomendación de carreras implica un grado mayor de complejidad, ya que requiere integrar
factores psicosociales, datos académicos históricos y predicciones sobre las competencias que
serán demandadas en el futuro [79]. Aunque los resultados preliminares son prometedores,
la literatura enfatiza que aún se deben superar retos como la escasez de bases de datos inte-
grales, la necesidad de modelos explicables y la garantía de equidad en las recomendaciones
para evitar sesgos discriminatorios.

5.15. El rol de los modelos de lenguaje extensos (LLMs) en la
guianza personalizada

Los Modelos de Lenguaje Extensos (LLMs) representan la vanguardia de la Inteligencia
Artificial y ofrecen oportunidades sin precedentes para personalizar la interacción en sis-
temas de recomendación. Esta sección explora cómo los LLMs pueden trascender la mera
presentación de resultados para actuar como agentes conversacionales, tutores o consejeros
vocacionales. Se analiza su capacidad para personalizar el contenido y su integración con
bases de datos específicas mediante técnicas como RAG (Retrieval-Augmented Generation).
Comprender el rol de los LLMs es fundamental, ya que constituyen una de las tecnologías
centrales propuestas en este proyecto para crear una experiencia de usuario más natural,
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interactiva y efectiva.

5.15.1. IA conversacional como tutor o consejero

En los últimos años, los agentes conversacionales se han consolidado como una herramien-
ta prometedora en el ámbito educativo, al facilitar la interacción natural entre estudiantes
y sistemas de información. Los LLMs (Large Language Models), gracias a su capacidad de
procesar lenguaje natural y generar respuestas coherentes, ofrecen un potencial significativo
para simular el rol de tutores o consejeros vocacionales. [88] destacan que estos sistemas
no solo pueden proporcionar información, sino también actuar como acompañantes en el
proceso de toma de decisiones, incrementando la motivación y el sentido de apoyo percibido
por los estudiantes.

Además, los chatbots basados en IA permiten una disponibilidad constante, superando
las limitaciones de tiempo y espacio que presentan los modelos tradicionales de orientación
vocacional. Estudios recientes muestran que los estudiantes tienden a interactuar con estos
sistemas de manera más abierta que con consejeros humanos, ya que perciben menor juicio
social, lo cual facilita la autoexploración de intereses y opciones profesionales [89]. Así, la IA
conversacional no solo complementa el trabajo de los orientadores humanos, sino que abre
nuevas oportunidades para llegar a poblaciones que históricamente han tenido un acceso
limitado a estos servicios.

5.15.2. Personalización del contenido

Una de las principales ventajas de los LLMs en orientación vocacional es su capacidad de
personalizar la información en función del perfil del estudiante. A diferencia de los recursos
estáticos, estos modelos pueden adaptar el nivel de detalle, la complejidad del lenguaje y los
ejemplos utilizados a las características cognitivas, intereses y nivel académico del usuario.
Por ejemplo, la descripción de una carrera universitaria en ingeniería puede explicarse de
manera distinta a un estudiante de secundaria que apenas inicia en ciencias, en comparación
con alguien que ya ha cursado asignaturas de matemáticas avanzadas.

[90] subrayan que los LLMs tienen la capacidad de transformar contenidos densos en ex-
plicaciones accesibles y contextualizadas, facilitando así la comprensión de planes de estudio,
requisitos académicos y trayectorias profesionales. Esta adaptación dinámica del contenido
también permite atender a estilos de aprendizaje diversos (visual, verbal, práctico), aumen-
tando la probabilidad de que el estudiante incorpore la información en su proceso de toma
de decisiones.

De igual forma, los modelos pueden integrar información contextual actualizada, como
tendencias del mercado laboral, salarios promedio o la demanda proyectada de ciertas pro-
fesiones, generando explicaciones que no solo son personalizadas sino también pertinentes al
entorno socioeconómico del usuario. Esto representa un salto cualitativo frente a los enfo-
ques tradicionales de orientación, donde la información tiende a ser más homogénea y menos
contextualizada.
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5.15.3. Retrieval-augmented generation (RAG)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) es un enfoque que combina la capacidad
generativa de un modelo de lenguaje extenso (LLM) con un componente de recuperación de
información. En lugar de depender únicamente del conocimiento interno del modelo, RAG
le permite consultar fuentes de datos externas y autorizadas en tiempo real para obtener
información relevante y actualizada. Este proceso de dos pasos —recuperar y luego gene-
rar— permite al modelo basar sus respuestas en evidencia concreta y verificable, reduciendo
la probabilidad de generar información incorrecta (alucinaciones) y permitiendo que sus
conocimientos sean fácilmente actualizados [91].

Figura 3. Diagrama de Retrieval-Augmented Generation (RAG)
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5.15.4. Conectar LLMs con bases de datos específicas y acceso a infor-
mación privada

Una de las aplicaciones más poderosas de RAG es la capacidad de conectar un LLM a
bases de datos privadas, como los resultados psicométricos de un estudiante o los catálogos
de carreras de una institución. En lugar de reentrenar costosamente el modelo con esta
información, RAG permite que los datos relevantes sean recuperados y proporcionados al
LLM como contexto para generar una respuesta. En el contexto de orientación vocacional,
esto permite que el agente conversacional consulte catálogos institucionales de carreras,
descripciones oficiales de planes de estudio, resultados psicométricos del propio estudiante y
estadísticas laborales locales sin necesidad de modificar el modelo base.

Riesgos asociados a la conexión con bases de datos privadas

Conectar un LLM a datos privados introduce riesgos técnicos, legales y éticos que deben
abordarse explícitamente:

Fuga de información (data leakage). fragmentos sensibles (p. ej. resultados psico-
métricos, identificadores personales, observaciones clínicas) podrían incorporarse inad-
vertidamente en las respuestas si no se filtran o redaccionan adecuadamente.

Memorización del modelo. aunque la información se recupera en cada consulta,
ciertos pipelines mal diseñados pueden acabar almacenando datos sensibles en cachés
o en logs accesibles, o incluso inyectándolos en retrainings posteriores.
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Acceso no autorizado. si el índice o la base de datos están mal protegidos (endpoints
públicos, credenciales débiles), un atacante podría consultar datos privados.

Información desactualizada o errónea. si las fuentes no se versionan ni se actuali-
zan, el sistema podría devolver datos obsoletos (planes de estudio cambiados, vacantes
laborales).

Sesgos y discriminación. la evidencia recuperada puede reflejar desigualdades his-
tóricas (p. ej. salarios por género) y el LLM puede reforzar narrativas sesgadas si no
hay mecanismos de mitigación.

Trazabilidad insuficiente. sin metadatos de procedencia, es difícil explicar por qué
el sistema recomendó cierta carrera, lo que afecta la confianza y la responsabilidad.

Medidas técnicas y de gobernanza recomendadas

A continuación se proponen controles técnicos, operativos y de gobernanza que deberías
incorporar en la metodología y en la implementación:

Controles de acceso y arquitectura

Segmentación de red y despliegue en VPC: alojar índices y servicios de recupe-
ración en redes privadas (VPC) y habilitar endpoints privados para la comunicación
con el LLM.

Autenticación y RBAC: implementar autenticación fuerte (OAuth2 / mTLS) y
control de acceso por roles para limitar quién/qué servicio puede consultar datos sen-
sibles.

Cifrado: cifrar los datos en reposo y en tránsito (TLS 1.2/1.3). Para índices vectoria-
les, apoyar cifrado a nivel de disco y, si es posible, cifrado por vectores/columnas.

Control de la calidad de la evidencia y prevención de “alucinaciones”

Verificación y puntuación de fragmentos: el retriever debe devolver fragmentos
con un score y metadatos (fuente, fecha, versión). El generador debe citar explícita-
mente las fuentes usadas en la respuesta.

Sanitización de respuestas: implementar reglas que detecten y bloqueen la divul-
gación de PII en la output del LLM (filtros de redacción automática).

Seguridad operativa y pruebas

Pruebas de penetración y revisión de seguridad: auditorías periódicas de la
infraestructura y del índice; pruebas de inyección adversarial en prompts y queries.
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Monitorización y detección de anomalías: alertas sobre patrones de acceso inusua-
les, tasas de queries elevadas o intentos de extracción masiva (data exfiltration).

Políticas de backups y borrado seguro: asegurar que los backups también respeten
cifrado y retención; procedimientos para borrado seguro y verificación de eliminación.

Implementación de rol de lectura: utilizar un rol de lectura para la extracción de
datos por parte del modelo, para evitar eliminación, agregación o alteración de datos
por parte del modelo.

5.16. Componentes específicos del modelo propuesto

Habiendo explorado los conceptos teóricos de alto nivel, esta sección desciende al plano
técnico para definir los componentes específicos que conformarán la arquitectura del siste-
ma de recomendación. Se detallan conceptos clave como motor de recomendación, conjunto
de datos (dataset), características (features) y métricas de evaluación. Comprender estos
elementos es esencial para entender la implementación práctica del proyecto, ya que descri-
ben las piezas fundamentales sobre las que se construirá y evaluará el modelo de Machine
Learning.

5.16.1. Motor de recomendación

Un motor de recomendación, o sistema de recomendación (RecSys), es una subclase
de sistema de filtrado de información que proporciona sugerencias de ítems que son más
pertinentes para un usuario en particular. Estos sistemas son cruciales en entornos con una
sobrecarga de opciones, como el comercio electrónico, el streaming de contenido y, en este
caso, la elección de una carrera profesional. Existen dos enfoques principales para construir
estos modelos: [92]

5.16.2. Tipos de motores de recomendación

Los motores de recomendación se pueden clasificar en varias categorías según su enfoque
y técnica subyacente. se definen las siguientes tres categorías principales [92]:

1. Filtrado colaborativo: este sistema ofrece recomendaciones basándose en la similitud
entre las preferencias de diferentes usuarios. Asume que si a una persona le gusta algo,
a usuarios con gustos parecidos también les gustará. Amazon y Spotify son ejemplos de
empresas que utilizan este método. Su principal debilidad es el “problema del arranque
en frío”, que ocurre cuando hay pocos datos sobre nuevos usuarios. Existen dos tipos
principales:

Basados en memoria: utilizan una matriz de usuarios y artículos para encontrar
“vecinos” o similitudes, ya sea comparando usuarios entre sí (basado en el usuario)
o artículos según la interacción de los usuarios con ellos (basado en elementos).
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Basados en modelos: crean un modelo de machine learning para predecir qué
artículos le podrían gustar a un usuario. Una técnica común es la factorización
matricial, que descompone la matriz de datos para predecir las valoraciones fal-
tantes.

2. Filtrado basado en contenido: este sistema recomienda artículos basándose en sus
propias características (como color, categoría o precio). La idea principal es que si te
gustó un producto, te gustarán otros con atributos similares. A diferencia del filtrado
colaborativo, no sufre tanto el problema del “arranque en frío”, ya que se basa en las
descripciones de los artículos y no en el historial del usuario. Sin embargo, su principal
limitación es que tiende a recomendar cosas muy parecidas a las que ya conoces,
dificultando el descubrimiento de nuevos intereses.

3. Sistema de recomendación híbrido: como su nombre lo indica, este sistema com-
bina el filtrado colaborativo y el filtrado basado en contenido para aprovechar las
fortalezas de ambos. Este enfoque puede mejorar significativamente la calidad de las
recomendaciones, aunque requiere una arquitectura más compleja y mayor capacidad
de cómputo. Un ejemplo claro de su uso es Netflix, que lo emplea para sugerir películas
y series.

5.16.3. Conjunto de datos (Dataset)

Un conjunto de datos es una «colección estructurada de datos, organizados y alma-
cenados juntos para su análisis o procesamiento» [93]. Es la materia prima para cualquier
proyecto de machine learning. La calidad, relevancia y representatividad del conjunto de
datos son determinantes para el éxito del modelo [94].

5.16.4. División del dataset

Dataset de entrenamiento: es el subconjunto específico del dataset total que se
utiliza para entrenar el modelo de machine learning [95]. Es en esta porción de los
datos donde el algoritmo busca y aprende los patrones.

Dataset de validación: es una muestra de datos retenidos del entrenamiento del
modelo para estimar la habilidad del modelo mientras se ajustan los hiperparámetros»
[96].

Dataset de prueba: es un conjunto de datos sobre el que vamos a aplicar nuestro
modelo una vez ha sido entrenado para confirmar su rendimiento real» [97].

5.16.5. Feature (característica)

En el contexto del machine learning, una feature (característica/atributo) es una «pro-
piedad o característica individual medible de un conjunto de datos» [98]. Las features son las
variables de entrada que el modelo utiliza para hacer predicciones. La selección y construc-
ción de features informativas, discriminatorias e independientes es un paso crucial conocido
como ingeniería de características (feature engineering) [98].
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5.16.6. Feature engineering

La ingeniería de características (feature engineering) es el proceso de transformar
data cruda en información relevante para utilizarla en el entrenamiento de un modelo de
Machine Learning [99]. Este proceso puede incluir:

Selección de características: identificar y seleccionar las variables más relevantes
para el modelo, eliminando las que no aportan información útil.

Transformación de características: modificar las variables existentes para que sean
más adecuadas para el modelo, como normalizarlas, estandarizarlas o aplicarles fun-
ciones matemáticas.

Creación de nuevas características: generar nuevas variables a partir de las exis-
tentes, combinando o descomponiendo información para capturar patrones más com-
plejos.

5.16.7. Métricas de evaluación

Las métricas de evaluación se utilizan para monitorear el rendimiento de modelos de
Inteligencia Artificial, proporcionando información a lo largo del ciclo de vida del modelo
[100].

Tipos de métricas de evaluación

Las métricas de evaluación se pueden clasificar en diferentes tipos según su propósito y
la etapa del ciclo de vida del modelo en la que se aplican. Algunas de las categorías más
comunes incluyen [100]:

Métricas de deriva: ayuda a determinar caídas en la precisión y coherencia de los
datos en nuestros modelos, para determinar la efectividad del modelo a lo largo del
tiempo.

Métricas de equidad: ayudan a determinar si nuestro modelo produce resultados
sesgados. En otras palabras, podemos identificar si nuestro modelo muestra una ten-
dencia a proporcionar resultados favorables a cierto grupo sobre los otros.

Métricas de vigilancia de la salud del modelo: monitorea el estado del modelo,
proporcionando información sobre el comportamiento y la rendimiento del mismo, para
determinar la eficacia con la que el despliegue del modelo procesa las transacciones.

Métricas de evaluación de calidad: permiten medir la capacidad del modelo para
proporcionar resultados precisos y útiles, asegurando que cumpla con los estándares
requeridos.
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Métricas de ranking: DCG/NDCG

En tareas de recomendación y learning-to-rank, la calidad del orden es tan importante
como la clasificación. La Ganancia Acumulada con Descuento (DCG) evalúa la utilidad
de los ítems relevantes ponderando su posición en la lista; su versión normalizada NDCG
facilita comparaciones entre consultas al escalar por el DCG ideal. Es especialmente útil
para medir la calidad de las primeras posiciones (p. ej., NDCG@5) [101].

5.16.8. Learning-to-Rank (LTR)

Learning-to-Rank aborda el problema de ordenar ítems por relevancia. Existen en-
foques pointwise, pairwise y listwise; métodos como LambdaMART optimizan funciones
de ranking mediante gradientes diseñados para mejorar métricas como NDCG, y han sido
ampliamente adoptados en sistemas de recomendación y búsqueda [102], [103].

5.17. Herramientas utilizadas

La materialización de un sistema de recomendación basado en Machine Learning requie-
re de un conjunto de herramientas tecnológicas específicas. Esta sección describe el stack
tecnológico empleado en el proyecto, detallando el rol de cada componente. Se justifica la
elección de Python como lenguaje de programación, junto con librerías clave como Pan-
das, Scikit-learn y XGBoost para la manipulación de datos y la construcción de modelos.
Además, se menciona el uso de PsyToolkit para la recolección de datos psicométricos. Des-
cribir estas herramientas es fundamental para asegurar la replicabilidad del estudio y para
contextualizar las decisiones de implementación.

5.17.1. Python

Python es un lenguaje de programación de alto nivel, interpretado y de propósito general;
su legibilidad y sintaxis clara han impulsado su adopción en ciencia de datos y aprendizaje
automático [104]. Es conocido por su ecosistema científico (por ejemplo, NumPy y SciPy)
que provee bloques fundamentales para el cómputo científico y análisis numérico, lo que
explica su popularidad en investigación y aplicaciones de IA/ML [105]. En el contexto de
este estudio, Python se utilizó para el análisis de datos y la implementación de modelos de
aprendizaje automático.

5.17.2. Librería pandas

Pandas es una biblioteca de Python especializada en la manipulación y análisis de datos
que ofrece estructuras de datos como DataFrame y Series para trabajar con datos de forma
eficiente e intuitiva; el ecosistema científico reciente muestra que el API tipo DataFrame
de Pandas es un estándar de facto para preparación y análisis de datos [106]. Además,
numerosas herramientas científicas se construyen directamente sobre DataFrames de Pandas,
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lo que evidencia su papel central en la analítica [107]. En este estudio, Pandas se utilizó para
la limpieza, transformación y análisis exploratorio de los datos, facilitando la identificación
de patrones y tendencias.

5.17.3. Librería scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca de Python diseñada para aprendizaje automático, que
proporciona herramientas simples y eficientes para minería y análisis de datos (p. ej., clasi-
ficación, regresión, clustering) y flujos de trabajo con pipelines [104]. La literatura reciente
subraya que bibliotecas fáciles de usar como scikit-learn han acelerado la adopción de flujos
de trabajo de ML en investigación y aplicaciones, gracias a su API unificada de estimadores
(fit/predict) y pipelines [108]. En este estudio, scikit-learn se utilizó para implementar y
evaluar modelos de aprendizaje automático, permitiendo identificar relaciones complejas y
realizar predicciones.

5.17.4. Psytoolkit

PsyToolkit es una plataforma de código abierto para crear y ejecutar experimentos psi-
cológicos y encuestas en línea; la publicación original describe que permite programar expe-
rimentos de tiempo de reacción y embebidos en cuestionarios con herramientas de diseño,
recolección y análisis de datos [109]. Estudios comparativos han mostrado que PsyToolkit es
viable para experimentos web y puede replicar efectos de laboratorio en tareas de respuesta
y tiempo de reacción, respaldando su uso en investigación en psicología y ciencias cognitivas
[110].

5.17.5. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es una biblioteca de aprendizaje automático de
código abierto que proporciona un marco de trabajo para el aumento de gradiente. Es amplia-
mente reconocida por su rendimiento y velocidad, lo que la ha convertido en una herramienta
popular para problemas de clasificación, regresión y clasificación [111]. En comparación con
otros marcos de aumento de gradiente como LightGBM, XGBoost utiliza una estrategia de
crecimiento a nivel que puede conducir a una mejor precisión, aunque a veces a costa de
tiempos de entrenamiento más largos. Para este proyecto, se eligió XGBoost por su robustez
y su capacidad para manejar datos dispersos de manera eficiente, lo cual es crucial para el
sistema de recomendación de carreras. La elección de XGBoost fue un pilar en el desarrollo
de este trabajo, ya que su algoritmo ‘XGBRanker‘ se utilizó para entrenar el modelo central
de aprendizaje para clasificación (*learning-to-rank*).

5.17.6. Vector DB

Una base de datos vectorial (VDB) administra y consulta representaciones numé-
ricas de alto dimensionalidad (embeddings) (sec. 5.2.4) con operaciones de similitud
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(ANN, k-NN) y consultas híbridas (filtros por atributos + similitud). Los retos de diseño
incluyen: ambigüedad de la similitud semántica, tamaño de los vectores, costo de cómputo
de comparaciones, particionado/índices y consultas híbridas eficientes. Los VDB modernos
han surgido por demandas de LLMs y búsquedas semánticas a gran escala, sobre la base de
décadas de trabajo en búsqueda por similitud [112].

Dimensionalidad de los embeddings

Es el número de componentes de cada embedding almacenado/consultado en la Vector
DB. La dimensionalidad viene dada por el modelo que genera los embeddings (p. ej., 384,
768, 1024) y afecta directamente memoria, latencia y recall: a mayor dimensionalidad, más
coste de cómputo y RAM por vector/consulta.

Tipo de vector de los embeddings

Describe las propiedades representacionales y de almacenamiento de los embeddings.
Ejemplos: Densos, Esparsos.

Función de los embeddings

Es la regla con la que la VDB ordena vecinos cercanos, la métrica elegida determina el
índice y el ranking.

Pinecone

Pinecone es un servicio gestionado y “serverless” de base de datos vectorial en la nube que
abstrae la elección de algoritmos e índices, ofreciendo escalado automático, latencias bajas
y relevancia consistente para búsquedas semánticas y RAG en producción. Su arquitectura
separa plano de consulta y de almacenamiento para alta disponibilidad y rendimiento estable
a escala [113] [114].

5.17.7. Bases de datos no SQL

“NoSQL” (not only SQL) agrupa motores no relacionales con modelos de datos variados
(clave-valor, documento, columna ancha, grafos). En entornos distribuidos suelen balancear
propiedades del teorema CAP (consistencia, disponibilidad, tolerancia a particiones) según
su caso de uso, por ejemplo priorizando disponibilidad y particiones con consistencia even-
tual. Estas bases suelen ofrecer esquemas flexibles y escalado horizontal sencillo [115].

Bases de datos documental

Un sistema documental almacena datos como documentos (JSON/BSON) con estructura
jerárquica y flexible; permite evolucionar el esquema y modelar objetos de aplicación de
forma natural, además de escalar horizontalmente. MongoDB es un ejemplo representativo:
persiste documentos en BSON (superset binario de JSON) y expone consultas ricas sobre
dichos documentos [116] [117].
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DocumentDB

En la práctica académica/industrial, “DocumentDB” suele referirse a Amazon Docu-
mentDB (con compatibilidad MongoDB), un servicio administrado para cargas documen-
tales JSON que mantiene réplicas en múltiples zonas de disponibilidad y automatiza de-
tección/recuperación de fallos a nivel de volumen de clúster, con configuraciones de alma-
cenamiento estándar u optimizadas por I/O. (Históricamente, Microsoft usó “Azure Docu-
mentDB”, hoy Cosmos DB, pero aquí nos referimos al servicio de AWS) [118].

Postman

La herramienta Postman es una plataforma todo-en-uno para construir, probar, colabo-
rar y monitorizar APIs, que facilita cada etapa del ciclo de vida de la API: diseño, pruebas,
entrega y supervisión [119].

Collection runner La función Collection Runner de Postman permite ejecutar un con-
junto (colección) de solicitudes API guardadas en un orden definido, registrar los resultados
de las pruebas para cada solicitud y automatizar flujos de trabajo entre peticiones [120].

5.18. Consideraciones éticas y desafíos de la IA en la orienta-
ción vocacional

El uso de Inteligencia Artificial en un ámbito tan sensible como la orientación vocacional
conlleva una gran responsabilidad. No basta con desarrollar un modelo técnicamente robusto;
es imperativo abordar sus implicaciones éticas. Esta sección final del marco teórico se dedica
a analizar los desafíos críticos asociados a la implementación de IA en este contexto: los sesgos
algorítmicos, la privacidad de los datos del estudiante y el problema de la çaja negra.o falta
de interpretabilidad. Reflexionar sobre estos temas es crucial para diseñar un sistema que
no solo sea efectivo, sino también justo, transparente y respetuoso con el usuario.

5.18.1. Sesgos algoritmicos

Uno de los riesgos más significativos de la IA aplicada a la orientación vocacional es la
reproducción y amplificación de sesgos sistémicos de género, etnia o clase social [121]. Si los
datos de entrenamiento reflejan desigualdades históricas del mercado laboral, por ejemplo,
una menor representación de mujeres en carreras STEM o de ciertos grupos minoritarios
en posiciones de liderazgo, el modelo podría estar sesgado en este campo. Como resultado,
el sistema podría desaconsejar sistemáticamente ciertas trayectorias profesionales a grupos
subrepresentados, no por falta de aptitud, sino por un falta de representación, limitando las
oportunidades de los estudiantes.
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5.18.2. Privacidad de los datos del estudiante

La recopilación de datos psicométricos y personales para alimentar el modelo plantea
desafíos éticos cruciales. La información sobre las habilidades cognitivas, la personalidad,
los intereses y las aspiraciones de un estudiante es intrínsecamente sensible. Por ello, es
imperativo adherirse a principios éticos estrictos, como el consentimiento informado, donde
los usuarios comprendan claramente qué datos se recopilan, cómo se utilizarán y con qué
fines. Garantizar la anonimización, el almacenamiento seguro y el uso exclusivo de los datos
para el propósito de la orientación es esencial no solo para cumplir con las regulaciones de
privacidad, sino para construir y mantener la confianza del estudiante en el sistema [122].

5.18.3. El problema de la caja negra (black box)

La interpretabilidad de los modelos complejos de aprendizaje automático, a menudo de-
nominados “cajas negras”, sigue siendo un reto fundamental, especialmente en aplicaciones
de alto impacto como la orientación vocacional [123]. Una recomendación de carrera sin
una justificación clara puede generar desconfianza y socavar la autonomía del estudiante,
quien necesita comprender el ’porqué’ detrás de una sugerencia para poder tomar una deci-
sión informada. Por ello, es crucial incorporar técnicas de Inteligencia Artificial Explicable
(XAI) que puedan traducir las predicciones del modelo en explicaciones comprensibles. En
este proyecto, por ejemplo, se analizan las contribuciones de las características para que el
estudiante pueda ver qué factores de su perfil (como la afinidad de intereses o las habili-
dades cognitivas) tuvieron mayor peso en una recomendación específica, fomentando así la
transparencia y la confianza.

Inteligencia artificial explicable (XAI)

La Inteligencia Artificial Explicable (XAI) es un campo de la inteligencia artificial que
desarrolla técnicas, procesos y metodologías con el fin de generar explicaciones comprensi-
bles para humanos acerca de las predicciones, decisiones o recomendaciones realizadas por
sistemas automatizados complejos (por ejemplo, modelos de aprendizaje automático “caja
negra”). Estas explicaciones buscan aumentar la transparencia, la confianza, la responsabi-
lidad y la supervisión sobre dichos sistemas [124] [125] [126] [127].
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CAPÍTULO 6

Metodología

La investigación es de tipo aplicado, experimental y tecnológico, ya que integra la imple-
mentación de diversas tecnologías para el desarrollo de un sistema de orientación vocacional.
Para su construcción, se adopta una metodología ágil, la cual permite un proceso iterativo y
adaptable durante el desarrollo. Esta metodología facilita abordar de manera estructurada
los principales componentes del sistema: la gestión de la información utilizada como base
de conocimiento, la guianza vocacional orientada a responder preguntas de los usuarios, la
recomendación de carreras y generación de contenido temático personalizado, así como la
comunicación eficiente entre el sistema y el usuario.

6.1. Diseño del sistema

El sistema debe de ser capaz de recomendar carreras universitarias y contenido, y, a su
vez, debe de poder responder preguntas relacionadas con carreras universitarias, planes de
estudio y contenidos temáticos, utilizando información confiable y actualizada proveniente
de una fuente con datos institucionales.

6.1.1. Justificación del desacoplamiento

El desacoplamiento del sistema es necesario para poder escalar el sistema de manera
independiente y para poder mantener el sistema de manera modular.

Beneficios del desacoplamiento:

Reutilización: permite reutilizar los módulos en otros sistemas.

Mantenimiento: permite realizar cambios en cada módulo de manera independiente,
sin afectar los otros módulos.
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Escalado: permite escalar cada módulo de manera independiente.

Despliegue: permite desplegar cada módulo de manera independiente.

Integración: permite integrar cada módulo en otros sistemas.

Sacrificios del desacoplamiento:

Complejidad: se puede aumentar la complejidad del sistema.

Costo: puede llegar a aumentar el costo del sistema.

Tiempo: se puede aumentar el tiempo de desarrollo del sistema.

6.1.2. Arquitectura del sistema

La arquitectura propuesta plantea un sistema de 4 módulos que responden a las ne-
cesidades de proveer respuestas contextualizadas, precisas y actualizadas. Los 4 módulos
principales identificados dentro del sistema son:

Módulo de información (sec. 6.2): se encargará de almacenar la información
académica sobre carreras, cursos y pensum, para ser utilizada por el módulo de
guianza vocacional.

Módulo de guianza vocacional (sec. 6.3): se encargará de responder preguntas
relacionadas con carreras universitarias, planes de estudio y contenidos temá-
ticos, utilizando información confiable y actualizada proveniente de una fuente con
datos institucionales.

Módulo de recomendación (sec. 6.4): se encargará de recomendar las carre-
ras universitarias y contenidos basado en las características de los usuarios,
utilizando los datos recolectados de una prueba de evaluación.

Módulo de comunicación (sec. 6.5): se encargará de la comunicación entre los
módulos del sistema y el usuario.
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6.1.3. Diagrama de la arquitectura del sistema

Figura 4. Diagrama de la arquitectura del sistema propuesta

Usuario Módulo de
comunicación

Módulo de
guianza

vocacional

Módulo de
recomendación

Módulo de
información

6.2. Módulo de información

El objetivo de este módulo fue construir una base de datos estructurada, consistente y
semánticamente enriquecida que sirviera como fuente de conocimiento para el modelo de
guianza desarrollado en etapas posteriores del proyecto. La base debía integrar información
de carreras universitarias de la Universidad del Valle de Guatemala, con descripciones, plan
de estudio, áreas de desarrollo, empleabilidad que facilitaran su indexación y recuperación
por similitud.
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6.2.1. Recopilación de datos

Fuentes de información

Las fuentes principales de información que se emplearán para la construcción de la base
de datos serán páginas oficiales, institucionales y portales reconocidos por su confiabilidad
y autoridad en el contexto educativo y laboral. En particular, se dará prioridad a portales
universitarios oficiales, ministerios de educación, y plataformas de análisis ocupacional o
salarial que cuentan con validación institucional y actualización periódica de sus contenidos.

Para la recolección sistemática de la información, se aplicaron técnicas de web scraping
orientadas a la extracción automatizada de datos desde las páginas identificadas, gestio-
nando de forma responsable el acceso y respetando archivos robots.txt, políticas de uso y
consideraciones éticas relacionadas con el uso de datos en dominio público.

La información extraída se estructurará en formato JSON, seleccionando este formato
por su flexibilidad para representar datos heterogéneos y su facilidad de integración en
procesos posteriores de limpieza, enriquecimiento semántico y consulta.

6.2.2. Limpieza de datos

La limpieza de datos es un paso fundamental en cualquier proceso de gestión y análisis
de información debido a varias razones críticas:

Eliminación de errores: los datos recolectados, especialmente a través de técnicas
automáticas como el web scraping, pueden contener errores de formato, duplicados,
inconsistencias, valores faltantes o registros irrelevantes. La limpieza permite identificar
y corregir estos problemas para asegurar la precisión de la base de datos.

Consistencia y coherencia: es indispensable homogenizar los valores y formatos de
los datos (por ejemplo, normalizar nombres de campos, unificar unidades o categorías,
manejar caracteres especiales), de manera que los distintos registros sean comparables
y consigan integrarse sin ambiüedades en la estructura final.

Facilitación de la búsqueda y recuperación: datos limpios y consistentes mejoran
los procesos de indexación y recuperación por similitud, haciendo posible consultas más
efectivas y relevantes en el sistema de recomendación.

Mejora en el análisis y toma de decisiones: la calidad de los análisis, modelos
de recomendación y resultados finales depende directamente de la calidad de los da-
tos de entrada. Datos limpios reducen el riesgo de sesgos, malas interpretaciones o
recomendaciones poco confiables.

Enriquecimiento semántico: un proceso riguroso de limpieza permite identificar y
conservar la información relevante, así como enriquecer los registros con metadatos o
etiquetas adicionales esenciales para el modelado semántico y funcional posterior.
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6.2.3. Atributos y entidades de datos

El diseño de la base de conocimiento se fundamentó en un conjunto de requisitos funcio-
nales y no funcionales, concebidos para asegurar la robustez, flexibilidad y escalabilidad del
sistema de recomendación y guianza. La estructura de datos debe satisfacer las siguientes
necesidades clave:

Representación integral de la información académica: el sistema requiere un
modelo capaz de almacenar no solo los datos básicos de las carreras, sino también
estructuras complejas y anidadas.

Enriquecimiento semántico para la recomendación: para que el motor de re-
comendación pueda realizar comparaciones significativas, es crucial disponer de una
capa semántica que conecte las carreras con los perfiles de usuario. Se necesita un
vocabulario controlado que represente habilidades, intereses y áreas de conocimiento,
permitiendo un emparejamiento preciso más allá de las palabras clave.

Incorporación de evidencia cualitativa: el sistema no solo debe basarse en datos
estructurados, sino también en narrativas y experiencias reales. Por ello, se necesita
integrar experiencias de forma estructurada, vinculándolos a sus respectivas carreras
para aportar un contexto humano y cualitativo a las recomendaciones.

Soporte para la evaluación psicométrica: un pilar del sistema de guianza es
la evaluación del perfil del usuario. El modelo de datos debe permitir la definición
declarativa y modular de pruebas psicométricas, incluyendo las reglas de puntuación,
los ítems de las preguntas y los rasgos a medir, garantizando una evaluación consistente
y reproducible.

Escalabilidad y flexibilidad del esquema: dado que la información académica y los
perfiles de usuario pueden evolucionar, se necesita un modelo de base de datos flexible
y escalable. Esta elección responde a la necesidad de un esquema que pueda adaptarse
a nuevos atributos y tipos de datos sin requerir migraciones complejas, asegurando la
escalabilidad a futuro.

Comparación y recuperación de datos: es fundamental que los datos puedan
ser comparados de manera semántica, permitiendo identificar similitudes y relaciones
significativas más allá de simples coincidencias textuales. Esto permite la recuperación
eficiente de la información relevante para cada consulta, optimizando tanto la precisión
como la rapidez en el acceso a los datos.
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6.2.4. Comparativas de herramientas disponibles

Comparativa: SQL vs NoSQL

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre bases de datos SQL y NoSQL,
con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Cuadro 1. Comparativa: SQL vs NoSQL

Característica SQL (Relacional) NoSQL (No Relacional)
Estructura Tablas con filas y columnas Documentos, key-value, grafos
Esquema Esquema rígido predefinido Esquema flexible y dinámico
Relaciones Establece relaciones entre da-

tos
No establece relaciones entre
datos

Consultas Soporta consultas complejas
(JOIN)

No soporta consultas comple-
jas

Transacciones Soporta transacciones ACID No siempre soporta transac-
ciones

Índices Soporta índices Soporta índices limitados
Escalabilidad Escala vertical Escala horizontal
Rendimiento Óptimo para relaciones com-

plejas
Óptimo para datos no estruc-
turados

Consistencia Garantiza consistencia inme-
diata

Consistencia eventual

Ejemplos MySQL, PostgreSQL, Oracle MongoDB, Cassandra, Redis
Nota. [128].
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Comparativa: bases de datos no relacionales

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre bases de datos No Relaciona-
les, con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Cuadro 2. Comparativa: Bases de datos no relacionales

Característica Documentos Key-Value Columna
Ancha

Grafos

Ejemplo MongoDB,
DocumentDB

Redis,
Memcached

Cassandra,
HBase

Neo4j,
ArangoDB

Estructura JSON/BSON Clave-valor Filas con
columnas
dinámicas

Nodos y
relaciones

Flexibilidad Flexible y
dinámico

No flexible Moderadamente
flexible

Flexible y
dinámico

Escalabilidad Escala
horizontal

Escala
horizontal

Escala
horizontal

Escala
horizontal

Rendimiento Excelente lectu-
ra/escritura

Ultra rápido Optimizado
para análisis

Óptimo para
relaciones

Consultas Consultas
complejas

Búsqueda
simple

Agregaciones
analíticas

Recorrido de
grafos

Casos de Uso Contenido,
catálogos

Cache, sesiones Análisis de
datos

Redes sociales,
recomendacio-

nes
Curva de

Aprendizaje
Moderada Muy baja Alta Muy alta

Consistencia Consistencia
eventual

Consistencia
eventual

Consistencia
eventual

Fuerte
consistencia

Nota. [129], [130], [131].

Comparativa: bases de datos vectoriales

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre Bases de datos Vectoriales,
con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Cuadro 3. Comparativa: Bases de datos vectoriales

Servicio Tier Gratuito Plan Pago Licencia Facilidad de Implementa-
ción

Chroma Auto-host gratuito
Cloud: $5 créditos + 10
bases de datos

Starter: $2.50/GiB
Team: $250/mes

Apache 2.0 Muy alta; excelente docu-
mentación; integraciones
LLM listas

Pinecone Cloud:
- 2 GB almacenamiento
- 2M escrituras
- 1M lecturas

$50/mes + $0.33/GB
Enterprise $500/mes

SaaS privativo Alta; SaaS gestionado; SDKs
completos; requiere API key

Weaviate Auto-host gratuito Cloud ~$25/mes
Standard ~$295/mes

Open-source Media; GraphQL complejo;
mejor para proyectos media-
nos

Faiss Auto-host gratuito N/A (librería) MIT Baja; requiere conocimien-
tos avanzados; C++/Python

Qdrant Auto-host gratuito
Cloud: 1 GB

Según uso
Enterprise con soporte

Rust Media-alta; REST API sim-
ple; buena documentación

Nota. [132], [133], [134], [135], [136], [137], [138].
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6.3. Módulo de guianza vocacional

El objetivo de este módulo es implementar un sistema de guianza vocacional que permita
a los estudiantes explorar carreras universitarias y planes de estudio, de manera conversacio-
nal, utilizando información confiable y actualizada proveniente de las fuentes institucionales.

6.3.1. Necesidades del sistema

Para el desarrollo del sistema de guianza vocacional, se establecieron un conjunto de re-
quisitos funcionales y no funcionales destinados a garantizar respuestas precisas, confiables y
seguras. La arquitectura del sistema debe diseñarse para satisfacer las siguientes necesidades
clave:

Precisión y verificabilidad de la información: la necesidad primordial es que el
sistema proporcione respuestas basadas principalmente en una fuente de conocimiento
controlada y actualizada (la base de datos de conocimiento). Esto es crucial para
evitar la generación de información incorrecta o .alucinaciones"por parte del modelo
de lenguaje, garantizando que las respuestas sean siempre confiables y verificables.

Comprensión semántica de las consultas: el sistema debe ser capaz de interpretar
la intención del usuario más allá de las palabras clave. Se requiere un mecanismo para
convertir las preguntas formuladas en lenguaje natural a un formato que permita la
búsqueda por significado y contexto, no solo por coincidencia de texto.

Generación de respuestas coherentes y contextualizadas: el sistema debe ser
capaz de sintetizar la información recuperada y presentarla al usuario en un formato
de lenguaje natural, coherente y fácil de entender. La respuesta no debe ser una sim-
ple transcripción de los datos, sino una elaboración contextualizada con el perfil del
usuario.

6.3.2. Requisitos de seguridad y ética

Adicionalmente, se identificaron requisitos no funcionales críticos para asegurar un des-
pliegue responsable y seguro:

Aislamiento del modelo y protección de datos: es fundamental que el modelo
de lenguaje no tenga acceso directo ni capacidad de escritura sobre la base de datos
principal. Se necesita una capa de abstracción que actúe como intermediario para
proteger la integridad de los datos y prevenir posibles vulnerabilidades o ataques de
inyección de prompts.

Control del dominio de conversación: el sistema debe garantizar que las interac-
ciones se mantengan estrictamente dentro del ámbito académico y vocacional definido.
Se requiere la implementación de mecanismos de filtrado para identificar y bloquear
consultas inapropiadas o fuera de tópico, así como para revisar que las respuestas
generadas sean seguras y pertinentes.
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6.3.3. Comparativa de herramientas disponibles

Comparativa: RAG vs. fine-tuning

Cuadro 4. Comparativa: RAG vs. fine-tuning

Aspecto RAG Fine-Tuning
Actualización Añade contexto en tiempo de

inferencia desde bases exter-
nas.

Re-entrena el modelo con da-
tos específicos del dominio.

Frescura Información actualizable sin
reentrenamiento.

Conocimiento estático; requie-
re reentrenamiento.

Modificación No modifica pesos; recupera
documentos relevantes.

Ajusta pesos del modelo al do-
minio.

Datos Documentos sin anotación
manual.

Datos curados, etiquetados y
de alta calidad.

Costos Bajo entrenamiento; requiere
infraestructura de recupera-
ción.

Alto entrenamiento; inferencia
rápida después.

Ventajas Información actual; reduce
alucinaciones; trazabilidad de
fuentes.

Alta precisión; control de
tono/estilo; vocabulario espe-
cializado.

Limitaciones Dependencia de infraestructu-
ra; limitada por ventana de
contexto.

Riesgo sobreajuste; conoci-
miento estático; sin trazabili-
dad.

Nota. [139], [140], [141], [142].
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Comparativa: modelos de embeddings

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre Modelos de Embeddings, con
el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Acronyms:
RPM: Requests per Minute
RPD: Requests per Day
TPM: Tokens per Minute
CPM: Calls per Month

Cuadro 5. Comparativa: modelos de embeddings

Proveedor /
Modelo

Límites de uso
gratis

Costo Rendimiento Velocidad

OpenAI —
text-embedding-
3-small

- RPM: 100
- RPD: 2,000
- TPM: 40,000

US$ 0.02 / 1M
tokens

Medio (MTEB
Rank 35)

Alta

OpenAI —
text-embedding-
3-large

- RPM: 100
- RPD: 2,000
- TPM: 40,000

US$ 0.13 / 1M
tokens

Alto (MTEB
Rank 18)

Baja

Google —
gemini-
embedding-001

- RPM: 100
- RPD: 1,000
- TPM: 30,000

US$ 0.15 / 1M
input tokens

Alto (MTEB
Rank 2)

Alta

Cohere —
embed-english-
v3.0

- RPM: 100
1000 CPM

US$ 0.12 / 1M
tokens

Alto (MTEB
Rank 45)

Inestable
(Optimizado
para texto e
imagenes)

Nota. [143], [144], [145], [146].
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Comparativa: modelos de LLMs

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre Modelos de LLMs, con el fin
de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Cuadro 6. Comparativa: modelos de LLMs

extbfModelo
/ API

Plan gra-
tuito

Planes pa-
gados

Rendimiento Velocidad

extbfGPT-
3.5 Turbo
(OpenAI)

Créditos
iniciales
($5–$18); sin
plan gratuito
permanente.

$0.5/1M in-
put
$1.5/1M out-
put

Optimizado
para chat;
buena rela-
ción coste-
rendimiento.

Baja latencia

extbfClaude
3 Haiku
(Anthropic)

Créditos
iniciales
($5); sin
plan gratuito
permanente.

$0.25/1M
input
$1.25/1M
output

Modelo más
rápido.

21K to-
kens/seg; 3×
más veloz

extbfMistral
Small
v24.09
(Mistral
AI)

Tier gratuito
en La Pla-
teforme; pro-
totipado sin
coste.

$0.20/1M
input
$0.60/1M
output

22B paráme-
tros; mejor
razonamien-
to.

Baja latencia

extbfCohere
Command-
Light

Trial API
key auto-
creada;
rate-limited.

$0.30/1M
input
$0.60/1M
output

Ligero; op-
timizado
para veloci-
dad/coste.

Más rápido
que variantes
superiores

Nota. [147], [148], [149], [150], [151].

6.4. Módulo de recomendación

El objetivo de este módulo es implementar un sistema de recomendación que pueda anali-
zar los datos de los usuarios y recomendar tanto las carreras universitarias como el contenido
temático con las características de los usuarios extraídas de una prueba de evaluación.

La metodología para el desarrollo de este módulo se divide en tres fases principales: la
definición y recolección de datos para la construcción de perfiles, el desarrollo de un modelo
predictivo para la recomendación de carreras, y la implementación de un algoritmo para la
recomendación de contenido personalizado.

6.4.1. Definición y recolección de datos

Necesidad de un perfil psicométrico robusto: para poder realizar recomendacio-
nes significativas, el sistema requiere una comprensión profunda y multidimensional del
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usuario. No es suficiente con conocer sus intereses superficiales; es necesario cuantifi-
car sus rasgos de personalidad, habilidades cognitivas, aptitudes académicas e intereses
vocacionales de una manera estandarizada y validada científicamente.

Selección de instrumentos: se propone la conformación de una batería de pruebas
psicométricas basada en instrumentos reconocidos internacionalmente. Esta selección
se fundamenta en la necesidad de obtener un perfil de usuario integral, basado en
teorías y herramientas con amplia validación empírica en el campo de la psicología y
la orientación vocacional.

Metodología de recopilación: se planifica un proceso de recopilación de datos con
un público que nos propocionE datos confiables y completos. El procedimiento debe
garantizar los más altos estándares éticos, incluyendo un consentimiento informado
claro, la total anonimización de los participantes y el uso de los datos exclusivamente
para fines académicos del proyecto. Se utilizará una plataforma digital para estanda-
rizar la administración de las pruebas y la recopilación de resultados.

6.4.2. Modelo de recomendación de carreras (learning-to-rank)

Requisito de ranking vs. clasificación: el objetivo no es simplemente clasificar a
un estudiante en una única carrera, sino ofrecerle un listado ordenado (ranking) de las
carreras más compatibles. Por lo tanto, se requiere un enfoque de machine learning
especializado en problemas de ordenamiento.

Contingencia ante la escasez de datos: se anticipa que la recopilación de datos
podría no alcanzar el volumen necesario para entrenar un modelo robusto para las
33 carreras. Como plan de contingencia para la prueba de concepto, se contempla la
generación de datos sintéticos para validar la viabilidad técnica del pipeline de
entrenamiento y del modelo, aunque los resultados no sean generalizables.

6.4.3. Algoritmo de recomendación de contenido (filtro basado en conte-
nido)

Necesidad de personalización y exploración: una vez recomendadas las carreras,
es crucial mantener al usuario comprometido y ayudarlo a explorar, presentándole
contenido relevante y diverso (testimonios, detalles de cursos, etc.).

Requisitos adicionales del algoritmo: el sistema debe incluir lógica para evitar
la repetición de contenido ya visto y para introducir elementos de diversidad (p. ej.,
presentando contenido de carreras no priorizadas de forma aleatoria) para fomentar la
exploración y evitar el sobreajuste de la personalización.
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6.4.4. Comparativa de herramientas disponibles

Comparativa: lenguajes de programación

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre lenguajes de programación,
con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el entrenamiento y ejecución del
modelo de machine learning.

Cuadro 7. Comparativa de lenguajes de programación para machine learning

Lenguaje Curva de
aprendizaje

Documentación Comunidad Velocidad

Python Muy fácil; sinta-
xis legible y ac-
cesible

Muy extensa;
numerosos tuto-
riales y librerías

Muy grande y
activa

Lento de forma
nativa; mitigado
con librerías
optimizadas y
GPU

R Moderada a
empinada para
no-estadísticos

Completa pero
orientada a esta-
dística

Comunidad
académica fuer-
te, menor que
Python

Ejecutado de
forma interpre-
tada; adecuado
para análisis,
menos para
cómputos pesa-
dos

Julia Moderada; sinta-
xis familiar para
científicos

Documentación
en crecimiento

Comunidad pe-
queña pero cre-
ciendo

Muy rápida gra-
cias a su compi-
lación JIT y efi-
ciencia en me-
moria

Java Moderada; ver-
bose pero bien
estructurado

Buena documen-
tación oficial y
en foros

Amplia en entor-
nos empresaria-
les

Compilado; ren-
dimiento alto y
portable; ideal
para sistemas
empresariales

C++ Difícil; sintaxis
compleja y ma-
nejo de memoria

Documentación
técnica abun-
dante pero
dispersa

Comunidad
grande, centrada
en sistemas

Muy rápido; se
usa cuando ca-
da microsegundo
cuenta

Nota. [152], [153].
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Comparativa: algoritmos de machine learning

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre Algoritmos de Machine Lear-
ning, con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el entrenamiento y ejecución
del modelo de machine learning.

Cuadro 8. Comparativa de varios algoritmos de machine learning

Algoritmo Complejidad
computacional

Requerimiento
de datos

Paradigma Casos de uso
típicos

Regresión lineal Media Bajo–moderado Supervisado (re-
gresión)

Predicción de
valores conti-
nuos

Regresión logística Baja Bajo–moderado Supervisado
(clasificación
binaria)

Clasificación bi-
naria (p. ej., de-
tección de frau-
de)

SVM Alta Moderado–alto Supervisado
(clasifica-
ción/regresión)

Clasificación
compleja, sepa-
ración de clases

Árboles de decisión Media Moderado Supervisado Modelos in-
terpretables,
segmentación

Bosques aleatorios Media–alta Moderado–alto Supervisado Clasificación
robusta, ranking
de característi-
cas

k-NN Media–alta Moderado–alto Supervisado Clasificación ba-
sada en similitud

Naive Bayes Baja Bajo Supervisado Clasificación de
texto, filtrado de
spam

k-means Media Moderado–alto No supervisado
(clustering)

Segmentación,
agrupamiento
exploratorio

Redes neuronales Alta Alto Supervisado (o
semi-supervisado)

Reconocimiento
de
voz/imágenes,
modelado de
lenguaje

Nota. [154], [155], [156].
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Comparativa: algoritmos de árboles de decisión

Cuadro 9. Comparativa de algoritmos de árboles de decisión

Algoritmo Casos de uso
típicos (gene-
rales)

Coste de eje-
cución

Otras ca-
racterísticas
relevantes

Árbol de
decisión
(simple)

Clasificación y
regresión senci-
llas; ideal como
modelo base o
para ranking
básico

Bajo. Entre-
namiento y
predicción rá-
pidos; pocos
recursos compu-
tacionales

Alta interpreta-
bilidad; maneja
datos numéricos
y categóricos; ro-
busto a outliers
y fácil de actuali-
zar; susceptible a
sobreajuste si no
se poda

Bosque
aleatorio

Clasificación,
regresión y
ranking con
conjuntos de
datos grandes o
complejos

Moderado. En-
trena múltiples
árboles en pa-
ralelo; escalable
y eficiente en
datasets grandes

Menos propenso
al sobreajuste;
proporciona
importancia de
variables; requie-
re más memoria;
predicciones más
lentas por el
voto de varios
árboles

Gradient
Boosting
(GBT /
XGBoost)

Clasificación
y regresión de
alta precisión;
ranking y tareas
con datos desba-
lanceados

Alto. Entre-
na árboles de
forma secuen-
cial corrigiendo
errores previos,
con tiempos de
entrenamiento
largos

Muy preciso y
flexible; sensible
a hiperparáme-
tros; mayor ries-
go de sobreajus-
te; menos inter-
pretable

Extra Trees
(Extremely
Randomi-
zed Trees)

Clasificación y
regresión rápi-
das; problemas
de ranking y
clasificación en
alta dimensión
con poco coste
computacional

Bajo–moderado.
Usa el conjunto
completo de
datos y selec-
ciona puntos de
corte aleatorios,
reduciendo el
tiempo de entre-
namiento

Mayor aleato-
rización reduce
varianza y
sesgo; similar
rendimiento al
Random Forest
pero más rápido;
adecuado cuan-
do la velocidad
es prioritaria

Nota. [164], [165], [166].
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6.5. Módulo de comunicación

La API de comunicación es la interfaz entre el sistema y el usuario, y entre los diferentes
módulos del sistema. Para ello, se propone la implementación de una API RESTful que
permita conectar al analizar y procesar las diferentes interacciones entre el sistema y el
usuario.

6.5.1. Arquitectura y principios de diseño

Para cumplir su rol como núcleo de la interacción, el diseño del Módulo de Comunicación
se basa en tres principios fundamentales: orquestación centralizada (sec. 5.6.1), arquitectu-
ra orientada a servicios (sec. 5.6.2) y una selección tecnológica que garantice robustez y
rendimiento.

Orquestación centralizada: la API no actúa como un simple intermediario, sino co-
mo un orquestador activo. Es responsable de gestionar los flujos de trabajo complejos
que involucran múltiples componentes, como la consulta a bases de datos documenta-
les y vectoriales, y la comunicación con los modelos de lenguaje (LLM). Esto centraliza
la lógica de negocio y simplifica la interacción desde el cliente.

Arquitectura orientada a servicios: se adopta un enfoque de servicios donde la
API expone un conjunto de endpoints cohesivos y especializados. Cada grupo de end-
points corresponde a una capacidad de negocio específica, encapsulando la lógica de los
módulos subyacentes. Este diseño promueve la modularidad y facilita el mantenimiento
y la escalabilidad del sistema.

6.5.2. Necesidades funcionales y flujos de datos

Basado en estos principios, el módulo debe satisfacer las siguientes necesidades funcio-
nales, cada una asociada a un flujo de orquestación específico:

Gestión de la evaluación inicial: orquestar la obtención de los ítems de la prueba
psicométrica y procesar las respuestas del usuario para invocar al módulo de recomen-
dación y devolver un perfil inicial de carreras.

Guianza conversacional: facilitar la interacción conversacional al: entender la in-
formación necesaría partiendo de la pregunta del usuario, recuperar la información
relevante de la base de datos de información académica y generar una respuesta infor-
mada.

Generación de contenido temático: orquestar la creación de contenido personali-
zado, mini-informes, tarjetas de información y preguntas de la generación de contenido
temático, gestionando las llamadas a los servicios de generación de contenido corres-
pondientes con información de la base de datos de información académica.
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Recomendación de carreras similares: exponer una interfaz que pueda encontrar
carreras similares a la carrera buscada por el usuario, utilizando lógica de similitud de
los datos de la base de datos de información académica.

De esta forma, el módulo de comunicación no solo debe exponer funcionalidades, sino
que debe diseñar una arquitectura robusta que garantice la correcta colaboración entre los
distintos componentes especializados del sistema.

6.5.3. Comparativa de herramientas disponibles

Comparativa: API RESTful vs. API GraphQL

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre API RESTful y API GraphQL,
con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para el sistema propuesto.

Cuadro 10. Comparación de las arquitecturas REST y GraphQL

Característica REST GraphQL
Modelo de datos
y puntos de acce-
so

Múltiples endpoints basados
en recursos; devuelve estruc-
turas fijas

Un único endpoint; cliente es-
pecifica los campos que desea

Caché Mecanismos HTTP nativos
(ETags, Cache-Control)

Caching más complejo; requie-
re estrategias personalizadas

Versionado API versionada mediante ru-
tas (/v1/, /v2/)

Evolución del esquema sin ver-
siones explícitas

Eficiencia y com-
plejidad

Escalable; bueno para CRUD
simples

Reduce llamadas y carga
(30–50 %); puede ser cuello de
botella en consultas complejas

Casos de uso tí-
picos

APIs públicas, microservicios,
catálogos de productos

Aplicaciones con datos com-
plejos, dashboards, móvil con
ancho limitado

Seguridad y
complejidad
operativa

Autenticación / autorización
bien establecidas

Control de acceso complejo;
estimación de costes difícil

Curva de Apren-
dizaje

Baja Media

Documentación Buena Buena
Rendimiento Media Alta
Costo Bajo Alto

Nota. [161], [162], [163].
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Comparativa: lenguajes de programación para la implementación de la API

A continuación, se presenta una comparativa teórica entre lenguajes de programación
para la implementación de la API, con el fin de determinar cuál resulta más adecuada para
el sistema propuesto.

Cuadro 11. Comparativa de lenguajes de programación para la implementación de la API

Lenguaje Simplicidad
y curva de
aprendizaje

Ecosistema y
frameworks

Rendimiento y
escalabilidad

Casos de uso
típicos

JavaScript/Node.js Mismo len-
guaje fron-
tend/backend;
sintaxis sencilla

Ecosistema
enorme (NPM);
frameworks:
Express, NestJS,
Fastify

Maneja muchas
peticiones con
bajo coste; no
ideal para tareas
CPU-intensivas

APIs
web/móviles,
microservicios
ligeros

TypeScript Tipos estáticos
sobre JavaS-
cript; mejora
mantenibilidad

Ecosistema No-
de; frameworks:
NestJS, Ty-
peORM

Compila a Ja-
vaScript sin cos-
te de rendimien-
to

APIs empresa-
riales, proyectos
grandes

Python Sintaxis legible;
ideal para princi-
piantes

FastAPI, Flask,
Django REST;
excelente para
datos y ML

Interpretado;
suficiente para
APIs; fácil esca-
lado horizontal

APIs de datos,
inferencia ML,
automatización

Java Sintaxis verbosa;
comunidad enor-
me y abundantes
recursos

Spring Boot, Ja-
karta EE

Compilado; alto
rendimiento,
multithreading,
seguridad

APIs empresa-
riales, sistemas
B2B de alto
tráfico

Go (Golang) Sintaxis mini-
malista; fácil de
aprender

Gin, Echo, Fi-
ber; binarios
compilados; in-
tegración gRPC

Muy rápido;
concurrencia
incorporada con
goroutines

Microservicios,
sistemas distri-
buidos, Kuber-
netes

C# (.NET) Similar a Java;
más rápido con
entorno Micro-
soft

ASP.NET Core;
Visual Studio,
Azure DevOps

Compilado;
buen rendimien-
to; ideal para
Windows/Azure

CRM/ERP em-
presariales, Azu-
re, backends de
videojuegos

PHP Curva de apren-
dizaje corta; re-
sultados rápidos

Laravel, Sym-
fony; comunidad
amplia

Interpretado;
tráfico modera-
do

CMS, e-
commerce,
aplicaciones web
tradicionales

Ruby Sintaxis limpia;
gran productivi-
dad

Ruby on Rails;
desarrollo rápido

Interpretado; es-
calabilidad me-
nor

Prototipado
rápido, startups,
MVPs

Rust Alta comple-
jidad inicial;
memoria segura

Actix Web, Roc-
ket

Compilado; alto
rendimiento, ba-
ja latencia

Servicios críticos
en seguridad y
eficiencia

Nota. [164], [165], [166].
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Comparativa: frameworks typeScript para la implementación de la API

Cuadro 12. Comparativa de frameworks TypeScript para APIs RESTful

Framework Casos de uso
(tamaño del
proyecto)

Rendimiento Curva de
aprendizaje

Poder de
cómputo nece-
sario

Express.js Proyectos pe-
queños y media-
nos, prototipos

Moderado Muy baja Bajo

Koa.js APIs ligeras,
control total

Alto Moderada Bajo

Fastify APIs alto ren-
dimiento, tiem-
po real

Muy alto Moderada Moderado

NestJS Aplicaciones
empresariales de
gran escala

Moderado Alta Alto

Hono Proyectos pe-
queños, ed-
ge/serverless

Alto Baja Muy bajo

Elysia APIs con tipado
estricto

Alto Moderada Moderado

Nota. [167], [168], [169].
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CAPÍTULO 7

Resultados

7.1. Resultados encuesta inicial

Se realizó una encuesta inicial dirigida a estudiantes de nivel medio (bachillerato), con el
propósito de recopilar información sobre sus intereses, percepciones y necesidades en torno
a la elección de una carrera universitaria. El cuestionario incluyó preguntas demográficas
básicas, el nivel de conocimiento que poseen acerca de sus opciones académicas, las fuentes
de información a las que recurren, el grado de orientación recibida en su centro de estudios,
así como las principales barreras y emociones asociadas al proceso de decisión vocacional.

Además, se indagó en las expectativas de los estudiantes respecto a una plataforma digital
de orientación vocacional, consultando qué características consideran más relevantes (como
recibir recomendaciones personalizadas, comparar planes de estudio, guardar opciones de
interés o interactuar con un asistente virtual).

Los resultados de esta encuesta constituyen una línea base para la investigación, ya que
permiten identificar los factores más influyentes en la elección de carrera y sirven como
insumo para el diseño del modelo de recomendación y el sistema de guianza vocacional
basado en inteligencia artificial.

7.1.1. Perfil de usuarios encuestados

Distribución de género

La distribución de género de los usuarios encuestados, nos muestra que la mayoría de los
usuarios encuestados son hombres. Por lo que nuestros datos pueden estar sesgados hacia
las preferencias y expectativas del género masculino.
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Figura 5. Distribución de género de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución de edades

La distribución de edades de los usuarios encuestados, nos muestra que la mayoría de
los usuarios encuestados se encuentran entre las edades de 15 y 18 años. Por la proporción
de las edades, se puede inferir que la mayoría de encuestados se encuentran dentro de las
últimas etapas de bachillerato, siendo la mayor población de la edad de 17 años.

Esto es importante ya que nuestros proyecto se enfoca en estudiantes de bachillerato,
por lo que es importante que el modelo de recomendación y el sistema de guianza vocacional
basado en inteligencia artificial sean diseñados para este grupo de edad.

Figura 6. Distribución de edades de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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Distribución de etnia

La distribución observada puede explicarse en función de la composición demográfica
de la población encuestada. En este caso, la muestra está conformada principalmente por
estudiantes de la Ciudad de Guatemala, donde la población tiende a ser relativamente ho-
mogénea en términos étnicos, predominando la etnia ladina/mestiza.

Figura 7. Distribución de etnicidad de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución de grados escolares

La distribución de grados escolares de los usuarios encuestados, nos muestra que la
mayoría de los usuarios encuestados son de bachillerato, incluyendo algunos de últimos años
de básicos. Podemos ver que la gran mayoría de encuestados, con un (65.2 %), se encuentran
cursando la última etapa de bachillerato.

Figura 8. Distribución de grados de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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Distribución de localización de centros de estudios

La distribución de localización de centros de estudios de los usuarios encuestados, nos
muestra que una gran parte de los encuestados estudian en instituciones dentro de la Ciudad
Capital de Guatemala, incluyendo ciudades y comunidades aledañas.

Figura 9. Distribución de localización de centros de estudios de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución de disponibilidad de un dispositivo digital

La gráfica muestraq que todos los encuestados poseen un dispositivo digital, siendo esto
una gran ventaja para el proyecto, ya que, gracias a los avances tecnológicos, esto permite
que cualquier estudiantes pueda acceder a cualquier plataforma o aplicación.

Figura 10. Distribución de marca de teléfono de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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7.1.2. Exploración y apoyo en futuro profesional

Distribución primera pregunta: ¿Entiendes tus opciones de carrera?

Al observar la distribución, se puede observar que la gran mayoría de encuestados posee
una buena idea de sus opciones de carrera, juntando un (56.5 %); sin embargo, se observa
que un (43.5 %) no posee una clara idea de sus opciones de carrera.

Figura 11. Distribución primera pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución segunda pregunta: ¿Estás de acuerdo con la siguiente afirmación?:
"Mi colegio me ha proporcionado suficientes herramientas y orientación para
tomar una decisión informada sobre mi futuro profesional"

La distribución nos muestra que solo el (26 %) de los encuestados consideran que su
centro educativo les ha proporcionado la suficiente exposición y orientación para tomar una
decisión informada sobre su futuro profesional. Mientras que un (74 %) no consideran que
su centro educativo ha hecho un buen trabajo en esta área.
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Figura 12. Distribución segunda pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución tercera pregunta: ¿Cuánto estrés te genera pensar en la elección de
tu carrera profesional?

El gráfico muestra el nivel el nivel de estrés que genera pensar en la elección de su carrera
profesional a los encuestados. Los resultados muestran que un (65.2 %) de los encuestados
posee una cantidad considerable de estrés por la decisión, mientras que el resto posee una
cantidad controlable. Cabe recalcar que ningún estudiante declaró no tener estrés alguno
por la decisión, lo cuál es entendible, considerando el grado de impacto que dicha decisión
tiene en su vida.

Figura 13. Distribución tercera pregunta de apoyo futuro de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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7.1.3. Búsqueda de información y recursos

Distribución primera pregunta: ¿Has investigado activamente sobre carreras uni-
versitarias?

La distribución de la gráfica muestra que la gran mayoría de los encuestados (60.8 %) han
investigado activamente sobre carreras universitarias hasta cierto grado aceptable, mientras
que el resto (39.2 %) no han investigado y explorado de manera profunda sobre carreras
universitarias.

Figura 14. Distribución primera pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución segunda pregunta: Indica con qué frecuencia has utilizado las si-
guientes fuentes para informarte sobre carreras universitarias en el último año
(consciente o inconscientemente)

Los resultados muestran que las fuentes más consultadas por los estudiantes para in-
formarse sobre carreras universitarias son las búsquedas en Google/Internet y las ferias
universitarias, seguidas de las redes sociales y el apoyo de familiares o amigos. Por el con-
trario, se puede ver que métodos más tradicionales como los orientadores vocacionales y los
profesores se reportan como las fuentes menos utilizadas.
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Figura 15. Distribución segunda pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución tercera pregunta: ¿Sientes que te falta información o guía en algún
aspecto?

La distribución de la gráfica muestra que la gran mayoría de los encuestados (73.9 %)
sienten que les falta información o guía en algún aspecto, mientras que el resto (26.1 %) no
sienten que les falta información o guía en algún aspecto.

Figura 16. Distribución tercera pregunta de búsqueda de recursos de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

7.1.4. Expectativas sobre herramientas de orientación vocacional

Distribución primera pregunta: Antes de hoy, ¿has usado alguna de estas herra-
mientas de orientación vocacional?

Al preguntar a los estudiantes sobre el uso previo de herramientas de orientación vo-
cacional, el (65.2 %) indicó haber participado en charlas o ferias universitarias, el (56.5 %)
afirmó haber realizado algún test en línea y el (52.2 %) reportó haber recibido consejería
con un orientador o psicólogo. Sin embargo, un (17.4 %) manifestó no haber tenido acceso a
ninguna herramienta de este tipo.
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Figura 17. Distribución primera pregunta de expectativas sobre herramientas de orientación
vocacional de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución segunda pregunta: ¿Qué características crees imprescindibles en
una herramienta de orientación vocacional?

Los estudiantes consideran que las características imprescindibles de una herramienta de
orientación vocacional son la posibilidad de resolver dudas sobre carreras (82.6 %), recibir
sugerencias basadas en su perfil (78.3 %) y acceder a recomendaciones y contenidos de manera
interactiva (78.3 %). Asimismo, un (56.5 %) destacó la relevancia de contar con información
oficial de universidades, mientras que solo un (17.4 %) consideró esencial la disponibilidad
las 24 horas.

Figura 18. Distribución segunda pregunta de expectativas sobre herramientas de orientación
vocacional de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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Distribución tercera pregunta: ¿Qué tan probable sería que utilizaras una pla-
taforma que ayude a explorar diferentes campos profesionales?

Al consultar la probabilidad de utilizar una plataforma que permita explorar diferen-
tes campos profesionales, el (56.5 %) de los estudiantes manifestó una disposición positiva
(Probable o Muy probable), mientras que un (21.7 %) se mostró neutral y únicamente un
(21.7 %) expresó una postura negativa.

Figura 19. Distribución tercera pregunta de expectativas sobre herramientas de orientación
vocacional de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución cuarta pregunta: Si la app te ofreciera estas opciones ahora mismo,
¿cual te parecería más útil?

Al consultar qué opciones dentro de una aplicación de orientación vocacional serían más
útiles, los estudiantes priorizaron dos funcionalidades: ver 3 carreras recomendadas persona-
lizadas y comparar el pénsum de estudios de dos carreras, ambas consideradas indispensables
por la mayoría. Asimismo, la opción de guardar ideas de carreras de interés fue evaluada
como muy importante por más de la mitad de los participantes.

En contraste, la función de chatear con un asistente virtual obtuvo valoraciones más
divididas: mientras algunos la consideran indispensable, otros manifestaron que no les resulta
relevante.
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Figura 20. Distribución cuarta pregunta de expectativas sobre herramientas de orientación
vocacional de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.

Distribución quinta pregunta: ¿Cuál es la barrera más grande que tienes ahora
para investigar sobre tu futuro profesional?

Los resultados muestran que la principal barrera que enfrentan los estudiantes al inves-
tigar sobre su futuro profesional es “no saber por dónde empezar” (73.9 %), seguida de “no
tener tiempo” (21.7 %). Un (4.3 %) expresó dudas sobre la utilidad real de las herramientas
existentes, mientras que ninguno mencionó problemas de conectividad como limitante.

Figura 21. Distribución quinta pregunta de expectativas sobre herramientas de orientación
vocacional de los usuarios encuestados

Nota. Elaboración propia.
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7.2. Módulo de información (obj. específicos 1 y 2 - 3.2)

El módulo de información es el encargado de la recopilación, limpieza y almacenamiento
de la información de las carreras profesionales de la Universidad del Valle de Guatemala. Para
ello, se propone la implementación de una base de datos no relacional utilizando una base
de datos no relacional (sec. 5.17.7) (AWS Document DB sec. 5.17.7) para catalogar
y estructurar la información de las carreras profesionales, y una base de datos vectorial
(sec. 5.17.6) (Pinecone) (sec. 5.17.6) para la recuperación semántica de información
mediante búsquedas por similitud.

Para más información sobre la estructura de la información recopilada, se puede consultar
el anexo 11.1.1.

7.2.1. Justificación de elecciones técnicas

Justificación de los parámetros vectoriales

La dimensionalidad de 768 fue seleccionada para mantener un equilibrio óptimo entre
la capacidad de representación semántica y la eficiencia computacional. Esta dimensión es
el estándar utilizado por modelos de embeddings ampliamente reconocidos en la industria,
como BERT y sus variantes multidiollo, que han demostrado ser efectivos para tareas de
similitud semántica en lenguaje natural. Una dimensión menor comprometería la precisión
de las representaciones, mientras que una mayor aumentaría significativamente los costos
computacionales sin aportes substanciales de precisión.

Se optó por vectores densos en lugar de vectores dispersos (sparse vectors) porque
proporcionan una representación más compacta y eficiente de la información semántica. Los
vectores densos permiten capturar relaciones semánticas profundas entre las carreras y las
consultas de los usuarios, lo cual es crítico para un sistema de recomendación personalizado.
Además, Pinecone optimiza el almacenamiento y la búsqueda de vectores densos, resultando
en tiempos de latencia más bajos.

La función cosine similarity fue elegida como métrica de similitud porque es invariante
a la magnitud de los vectores, permitiendo comparar direcciones de vectores normalizados.
Esta propiedad es ideal para la búsqueda semántica, ya que el significado de un documento
está más representado por su dirección en el espacio vectorial que por su magnitud. La cosine
similarity es estándar en aplicaciones de búsqueda de similitud semántica y es especialmente
efectiva para identificar carreras y testimonios que mejor se alinean con los intereses y
características del usuario.

Justificación de la elección de NoSQL

Con base en la comparativa de NoSQL (sec. 1), se seleccionó nosql como tecnología de
base de datos, debido a las siguientes razones:

Flexibilidad en la estructura de los datos.
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No requiere de transacciones ACID .

Minimiza tiempo de desarrollo, al no tener que diseñar esquemas rígidos.

NoSQL sacrifican ACID por rendimiento, por lo que se puede obtener una res-
puesta más rápida a las consultas.

Operaciones de transacciones ACID no son necesarias, ya que la información al-
macenada no requiere de actualizaciones frecuentes.

NoSQL posee mejor rendimiento en operaciones de lectura, ya que no requiere
de JOINs para obtener la información; agregando que nuestra información con escasa
frecuencia requiere de conexiones con otras colecciones.

Mejor manejo de grandes cantidades a largo plazo gracias a su escalabilidad
horizontal permite aumentar la capacidad de la base de datos sin sacrificar el rendi-
miento.

En consecuencia, se seleccionó NoSQL como tecnología de base de datos, debido a su
flexibilidad estructural, escalabilidad horizontal y rendimiento superior para la naturaleza
no relacional de los datos del proyecto.

Justificación de la elección de documentos

Con base en la comparativa de Documentos (sec. 2), se seleccionó documentos como
tecnología de base de datos, debido a las siguientes razones:

Utilizan JSON como formato de almacenamiento para estructurar la información.

Documentos son ideales para almacenar contenido libre, como descripciones de ca-
rreras, testimonios de egresados, etc.

Al ser nuestra información contenido académico, entra dentro del caso de uso indicado.

No dependen de relaciones complejas, ni esquemas estrictos para su almacenamiento.

Su curva de aprendizaje es moderada, sin embargo, su lenguaje de consulta, similar
a Javascript, hace que un cualquier persona con la suficiente experiencia en el lenguaje
pueda utilizarlo sin dificultades.

Al utilizar documento, se puede usar la redundancia de información para disminuir el
tiempo de respuesta para datos con una alta frecuencia de consulta.

En consecuencia, se seleccionó Documentos como tecnología de base de datos, debido a
su flexibilidad estructural, escalabilidad horizontal y rendimiento superior para la naturaleza
no relacional de los datos del proyecto.
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Justificación de la elección de Pinecone

Con base en la comparativa de Pinecone (sec. 3), se seleccionó Pinecone como tecnología
de base de datos vectorial, debido a las siguientes razones:

Facilidad: excelente documentación y SDKs en múltiples lenguajes para integración
rápida.

Costo: servicio gestionado; solo paga por uso sin gestionar infraestructura.

Plan gratuito: 2 GB almacenamiento, 2M escrituras, 1M lecturas; suficiente para el
proyecto.

Interfaz: panel web intuitivo para gestionar bases de datos vectoriales.

En consecuencia, se seleccionó Pinecone por su facilidad de implementación, límites ge-
nerosos en el plan gratuito e interfaz web amigable.

7.2.2. Desarrollo

Recopilación de datos

La información se consultó de fuentes oficiales y confiables pertenecientes a la Univer-
sidad del Valle de Guatemala [170], para la información oficial de las carreras univer-
sitarias y sitios de referencia para salarios como TuSalario.com [171] para Guatemala y
Salary.com [172] para búsqueda de salarios en Estados Unidos para carreras que no ten-
gan información en Guatemala. Para la recolección y extración se utilizaron técnicas de
web scraping y revisión manual. Estas fuentes proporcionaron datos sobre las características
académicas y profesionales de distintas carreras universitarias, incluyendo:

Nombre y plan de estudio.

Facultad o unidad académica correspondiente.

Descripción de contenidos, duración y perfil del egresado.

Empleabilidad y Rango de Salarios

Limpieza de datos

Una vez recopilada la información, se realizó la limpieza de los datos (sec. 5.4.1),
donde se identificaron algunos errores ortográficos, dirigidos principalmente hacía la falta
de tildes en algunas palabras y algunos caracteres ajenos al lenguaje español. Por lo que se
aplicó un proceso de preprocesamiento lingüístico orientado a eliminar las discrepancias entre
palabras y garantizar la coherencia entre los registros. Las operaciones realizadas fueron:
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1. Eliminación de caracteres especiales y etiquetas HTML.

2. Conversión a minúsculas y normalización de acentos (Principalmente en títulos y textos
de identificación).

3. Validación de campos obligatorios y eliminación de duplicados.

El preprocesamiento de texto es una etapa fundamental en sistemas basados en embed-
dings, ya que influye directamente en la calidad semántica de las representaciones vectoriales.

7.2.3. Atributos y entidades de datos documentales

La base de conocimiento se almacenó dentro de una base de datos No SQL (sec. 1)
basada en documentos hosteada en DocumentDB (sec. 2). La información se estructuró
en colecciones documentales, de forma complementaria, el contenido académico, las eviden-
cias narrativas y la configuración psicométrica necesaria para el sistema de recomendación.
A continuación se presenta una visión general de las colecciones de la base de conocimiento
y su propósito dentro del flujo del sistema:

Careers (carreras): núcleo del conocimiento. Contiene la descripción de cada carrera
(facultad, duración, perfil del egresado, áreas de desarrollo), el plan de estudio anidado
y un arreglo de tags con puntajes de relevancia. Esta estructura habilita consultas
semánticas y filtrados por atributos académicos.

Courses (cursos): catálogo de materias con prerequisitos referenciados por ObjectId.
Complementa a Careers al permitir reconstruir rutas curriculares y dependencias aca-
démicas.

Testimonies (testimonios): evidencias cualitativas de egresados, con metadatos bá-
sicos. Aportan contexto narrativo útil para enriquecer la recuperación de información
y la explicación de recomendaciones.

Cards (tarjetas): capa de presentación unificada. Cada tarjeta declara su type, el
display_data y una reference a la colección y documento de origen. Facilita com-
poner interfaces y resultados del sistema (p. ej., mostrar una carrera o un testimonio)
sin acoplarse al esquema interno.

Scoring rules (reglas de puntuación): definen, por sección de prueba (p. ej., RIA-
SEC), los rasgos a medir, sus preguntas asociadas y los ítems invertidos (reverse_sco-
red). Son la base para transformar respuestas en puntajes psicométricos consistentes.

Tags (etiquetas): vocabulario controlado de conceptos, habilidades e intereses. Ope-
ran como pivote semántico que enlaza carreras y testimonios con el perfil del usuario;
son críticos para la comparación y la recomendación.

Test Items (ítems de test): banco de ítems que define estructura, opciones y me-
tadatos de las preguntas. Permite construir cuestionarios de forma modular y validar
respuestas de manera uniforme.
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En conjunto, estas colecciones permiten: (i) ingestión estructurada de contenido acadé-
mico y testimonios, (ii) evaluación psicométrica reproducible a partir de reglas declarativas,
(iii) enriquecimiento semántico mediante etiquetas y (iv) una capa de presentación desaco-
plada a través de tarjetas. Esta organización habilita tanto la recuperación semántica (RAG)
como el motor de recomendación basado en el alineamiento entre el perfil del usuario y los
atributos de las carreras.

7.2.4. Estructuras y modelos de datos vectoriales

Para proporcionar solo la información relevante al LLM y mejorar la rapidez de respuesta,
se definieron las siguientes secciones para cada carrera:

1. Overview: overview general de la carrera. Incluye los campos:

Facultad

Duración

Empleabilidad

Descripción

2. Development areas: áreas de desarrollo potencial de la carrera. Incluye los campos:

Areas de desarrollo potencial

3. Study plan: cursos por año y semestre. Incluye los campos:

Año

Semestre

Cursos

4. Training areas: áreas de formación de la carrera. Incluye los campos:

Áreas de formación

5. Graduate profile: perfil que se espera del egresado de la carrera. Incluye los campos:

Perfil del egresado

6. Competencies: competencias que se desarrollan en la carrera. Incluye los campos:

Competencias desarrolladas

7. Salary: rango salarial estimado para un profesional en esta área. Incluye los campos:

Salario minimo

Salario máximo

Moneda del salario

8. Career tags: características relevantes para la carrera. Incluye los campos:

Nombre de la etiqueta
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Puntaje de la etiqueta

Estructura y procesamiento de datos vectoriales

Para la estructura de los vectores, se definieron los siguientes campos:

id: identificador único del vector, se compone del id de la carrera en DocumentDB, la
sección del vector y el orden de la sección. Ejemplo: careers:123:overview:1

career_slug: nombre de la carrera en un formato aceptable para búsquedas semán-
ticas. Ejemplo: ingenieria_de_sistemas

collection: colección de la base de datos donde se encuentra la carrera. Ejemplo:
careers

docId: identificador único del documento en DocumentDB. Ejemplo: 1232...25

order: orden de la sección del vector. Ejemplo: 1

section: sección del vector. Ejemplo: overview

type: tipo de información que contiene el vector. Ejemplo: career_overview

Ventajas de la descomposición de la información en vectores

Información fragmentada: permite fragmentar la información de la carrera en di-
ferentes vectores.

Consulta semántica: permite realizar consultas semánticas más precisas, ya que se
puede obtener solo la información relevante para la consulta.

Tiempo de respuesta: reduce el tiempo de respuesta de las consultas, al no obtener
toda la información de la carrera.

Costo de consulta: se reduce el costo de la consulta al LLM, ya que se le envía menos
tokens por procesar.

Costo de actualización: se reduce el costo de actualización de datos, ya que al
momento de actualizar una sección dentro de la carrera, solo se actualiza el vector
correspondiente.

Características de la base vectorial seleccionada

Los vectores serán almacenados en una base de datos vectorial hosteada en Pinecone
(sec. 3).

Dimensionalidad (sec. 5.17.6): se seleccionó una dimensionalidad de 768.

Tipo de vector (sec. 5.17.6): se seleccionó un vector denso.

Función de los embeddings (sec. 5.17.6): se seleccionó la función cosine simila-
rity para la función de búsqueda de embeddings.

75



7.2.5. Pruebas funcionales

Con el objetivo de garantizar la consistencia y fiabilidad de la información almacenada
en la base de conocimiento del sistema, se propone la realización de las siguientes pruebas:
(i) pruebas automáticas de integridad estructural y (ii) pruebas de precisión de
consulta. Estas evaluaciones permitirán verificar que los documentos almacenados en la
base NoSQL (DocumentDB) cumplan con la estructura esperada y que los datos puedan ser
recuperados correctamente mediante consultas controladas.

Pruebas automáticas de integridad (marco de prueba del objetivo 1 - 3.2)

Estas pruebas tendrán como propósito confirmar que todos los registros de carreras
universitarias incluyan los campos esenciales definidos durante el diseño de la base de cono-
cimiento específicados. Cada documento debe contener los atributos:

nombre de la carrera

facultad a la que pertenece

duración en años

plan de estudio

perfil del egresado

empleabilidad

salario mínimo

salario máximo

los cuales permiten tanto la identificación de la carrera como su indexación dentro del sistema
de recomendación y guianza vocacional.

Para automatizar el proceso de validación se propone la realización de un script en
Python, utilizando el conector oficial de MongoDB. El script recorrerá cada documento de la
colección carreras y verificará la existencia de los campos requeridos mediante una sentencia
de validación booleana.

Los resultados de esta prueba se almacenarán en un registro de validación, en el cual
se contabilizará la cantidad de registros incompletos y se verificará que el porcentaje de
cumplimiento de la estructura sea igual o superior al 95%, valor considerado como el umbral
mínimo de calidad de la información en bases documentales. Acorde a los requisitos
establecidos en el objetivo específico 1 (sec. 3.2)

La integridad se calculará según la ecuación:

Integridad =
Documentos válidos
Documentos totales

× 100 (1)
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El cumplimiento de este umbral asegurará que la base de conocimiento mantenga una
estructura homogénea y apta para las consultas del sistema RAG y del modelo de recomen-
dación.

Pruebas de precisión de consulta (marco de prueba del objetivo 2 - 3.2)

Una vez validada la estructura interna de los documentos, se evaluará la precisión de
recuperación de datos mediante un conjunto de 20 consultas de control. Estas consultas
simularán preguntas típicas que el sistema debe responder correctamente, tales como:

¿Qué facultad ofrece la carrera de Ingeniería Química?

¿Cuál es la duración de la carrera de Psicología?

¿Se lleva Base de datos 1 en tercer año, primer semestre, de la carrera de Ingeniería
en Ciencia de la Computación?

Cada consulta se ejecutará directamente sobre la base de datos a través de la API interna,
y se comparará el resultado obtenido con la respuesta esperada según la información original
de las carreras.

El desempeño se medirá utilizando la métrica de precisión (P ), definida como:

P =
Consultas correctas
Consultas totales

× 100 (2)

Se considerará como consulta correcta aquella en la que la respuesta devuelta coincida
completamente con la información esperada, sin errores de valor ni de formato. Los resulta-
dos obtenidos se tabularán, mostrando el número de consultas exitosas y el porcentaje de
precisión general.

El criterio de aceptación establecido será alcanzar una precisión mínima del 95%, lo
que garantizará la confiabilidad del sistema para recuperar información académica dentro
de los procesos de orientación vocacional. Acorde a los requisitos establecidos en el
objetivo específico 2 (sec. 3.2)

7.2.6. Resultados de la prueba

A continuación se presenta los resultados de la ejecución de la prueba de precisión de
consulta y la prueba de integridad estructural, los resultados de la ejecución de la prueba se
encuentran en el anexo 29.

Resultados de integridad estructural
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Cuadro 13. Resultados de la prueba de integridad estructural

[1] Integridad estructural
- Documentos totales : 33
- Documentos válidos : 33
- Precisión (integridad) : 100.0%

La primera fase de validación se centró en la integridad estructural de la base de conoci-
miento. Como se detalla en el Cuadro 13, la prueba automática verificó los 33 documentos
de carreras, encontrando que todos eran estructuralmente válidos y completos.

Resultados de precisión de consulta

Cuadro 14. Resultados de la prueba de precisión de consulta

[2] Precisión de consulta (Q/A controladas)
- Pruebas totales : 30
- Pruebas correctas : 30
- Precisión (consultas) : 100.0%

Una vez verificada la integridad, se procedió a evaluar la exactitud del contenido mediante
30 consultas controladas. Como muestra el Cuadro 14, el sistema recuperó la información
correcta en la totalidad de los casos, alcanzando un nivel de precisión del 100.0 %.

7.3. Módulo de guianza vocacional (obj. específicos 3 y 4 -
3.2)

Con el objetivo de brindar a los estudiantes una herramienta interactiva de orientación
vocacional y académica, se propone la implementación de un sistema basado en el enfo-
que Retrieval-Augmented Generation (RAG sec. 5.15.3). Este sistema tiene como
finalidad responder preguntas relacionadas con carreras universitarias, planes de estudio
y contenidos temáticos, utilizando información confiable y actualizada proveniente de las
fuentes institucionales.

La metodología contempla el uso de un modelo de lenguaje preentrenado (LLM)
para el razonamiento y la generación de respuestas naturales (véase Sec. 5.2.3), integra-
do con un Retrieval-Augmented Generation (RAG) que utiliza una base de datos
vectorial (Vector DB) encargada de la búsqueda semántica y recuperación de contexto
(véase Sec. 5.17.6) y una base de datos NoSQL por Documentos que almacena la
información estructurada sobre carreras, cursos y pensum académico (véase Sec. 5.17.7).
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7.3.1. Justificación de elecciones técnicas

Justificación de la elección de RAG

Actualización: se puede actualizar la información sin la necesidad de reentrenar al
modelo para aplicar los conocimientos.

Frescura: la información proviene de fuentes externas confiables, asegurando una
respuesta actual y verificable sin reentrenamiento.

Modificación: no modifica pesos del modelo, sino que recupera documentos relevantes
para la pregunta.

Costos: bajo entrenamiento, pero requiere infraestructura de recuperación para obte-
ner la información relevante.

En consecuencia, se seleccionó RAG por su capacidad de actualización dinámica de la
información, sin necesidad de reentrenar el modelo, y su bajo costo de entrenamiento.

Justificación de la elección de Google - Gemini embeddings

Rendimiento: su rendimiento es muy superior a los otros modelos de embeddings,
hasta el momento de la redacción de este trabajo.

Facilidad de uso: es muy sencillo de integrar dentro de un sistema, ya que se puede
utilizar el SDK de Google para Python, JavaScript, Go, entre otros.

Dimensionalidad: se puede configurar para cualquier cantidad de dimensiones que
requiramos, siempre y cuando sea menor a 2048 dimensiones.

Costo: el precio es un poco más elevado comparado con los demás modelos, sin em-
bargo, considerando la diferencia de rendimiento, es un precio razonable.

En consecuencia, se seleccionó Google - Gemini Embeddings como modelo de embed-
dings, debido a su rendimiento superior, facilidad de uso y dimensionalidad configurable.

Justificación de la elección de Gemini 2.0 Flash

Rendimiento: posee un rendimiento muy equilibrado, siendo multilenguaje y multi-
modal.

Velocidad: es muy rápido, lo que lo hace ideal para tareas en tiempo real.

Costo: el precio es muy accesible, siendo el más económico de los modelos de LLMs.

Plan gratuito: posee un plan gratuito muy generoso, siendo el más generoso de los
modelos de LLMs.
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Integración: posee una integración muy sencilla, gracias a su gran variedad de SDKs
disponibles y documentación muy completa.

En consecuencia, se seleccionó Gemini 2.0 Flash como modelo de LLMs, debido a su ren-
dimiento equilibrado, velocidad, costo accesible, plan gratuito generoso y buena integración.

7.3.2. Desarrollo

Arquitectura del sistema de guianza vocacional

La arquitectura propuesta responde a las necesidades de proveer respuestas contextua-
lizadas, precisas y actualizadas, sin requerir reentrenar el modelo base. Por esta razón, se
adoptó un enfoque de Retrieval-Augmented Generation (RAG sec. 4), en el cual
se utilizará el LLM de Gemini-2.0-Flash (sec. 6) para generar respuestas a partir de
información recuperada dinámicamente desde la base de datos de conocimiento.

Para el desarrollo del sistema de guianza vocacional, se propone la siguiente arquitectura:

Componente de generación de embeddings: componente encargado de generar
los embeddings de las preguntas del usuario.

Componente de recuperación: componente de recuperación encargada de recupe-
rar la información de la base de datos de información, utilizando los índices obtenidos
de los vectores.

Componente de generación: componente de generación de la respuesta, encargado
de generar la respuesta natural para el usuario, utilizando el contexto de la información
relevante. Aquí se hace uso de Prompt Engineering (sec. 5.6.3) para agregar el
contexto necesario a la pregunta del usuario.

Aquí se cumple el objetivo específico 3 (sec. 3.2) de implementar un sistema de
guianza vocacional basado en un Modelo de Lenguaje Extenso (LLM) que utilice la base de
conocimiento construida para responder preguntas sobre carreras universitarias.

Componentes principales del sistema de guianza vocacional

Figura 22. Diagrama de la arquitectura del sistema de guianza vocacional

Pregunta

1. Generación
de Embeddings

2. Búsqueda
de Embeddings
en Vector DB

3. Recuperación
de Información

en Document DB

4. Generación de
la Respuesta

con LLM

Respuesta
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1. Componente de generación de embeddings: se encarga de generar los embeddings
de las preguntas del usuario, utilizando el modelo de embeddings de Google - gemini-
embedding-001 (sec. 5) para generar los embeddings de las preguntas del usuario.
Este componente es responsable de transformar las preguntas del usuario en vectores,
para luego ser utilizados en la búsqueda semántica de la información relevante.

2. Componente de búsqueda de embeddings en Vector DB: se encarga de buscar
los embeddings de las preguntas del usuario en la base de datos de vectores. Para
obtener los índices de la información relevante de la base de datos de información
académica, para ser recuperados de Document DB.

3. Componente de recuperación de la información en Document DB: se encarga
de recuperar la información de la base de datos de información académica, utilizando
los índices obtenidos de los vectores. Para poder ser utilizados como contexto para la
generación de la respuesta.

4. Componente de generación de la respuesta con LLM: se encarga de generar la
respuesta natural para el usuario, utilizando el contexto de la información relevante.
Esto permite que el modelo genere respuestas solo con la información relevante y
actualizada, sin necesidad de memorizar la información.

Consideraciones éticas y de seguridad

Dado que el sistema manejará datos de carácter educativo, se establecerán medidas
específicas para proteger la privacidad, garantizar la transparencia y reducir riesgos asociados
al uso de modelos de lenguaje. Estas medidas abarcan el control de acceso a la base de datos,
la protección de los datos en tránsito y en reposo, así como la aplicación de filtros sobre las
preguntas y respuestas.

Restricciones de acceso a la base de datos.

El LLM no accederá directamente a la base de datos, sino a través de un módulo in-
termedio encargado de extraer lo más importante de la pregunta y obtener la información
relevante de la base de datos. Este diseño evita que el modelo pueda ejecutar comandos
arbitrarios o modificar los datos, en caso el se haya utilizado un prompt malicioso, y de esta
forma solo se obtendrá la información mínima necesaria para responder a cada pregunta.

Filtros en las preguntas y respuestas.

Para garantizar que el modelo se limite al dominio educativo y vocacional, se incluirán
filtros previos y posteriores a la generación de respuestas. Los filtros previos analizarán las
preguntas de los estudiantes, bloqueando aquellas que contengan solicitudes fuera del domi-
nio definido (por ejemplo, consultas personales, inapropiadas o que intenten inyectar código).
Por su parte, los filtros posteriores revisarán las respuestas generadas para detectar lengua-
je ofensivo, sesgos o información inconsistente con los datos oficiales. Este doble filtrado
reducirá riesgos de uso indebido y mejorará la calidad de la interacción con el sistema.

En conjunto, estas medidas buscan asegurar que el sistema de orientación vocacional se
despliegue en un entorno confiable, ético y seguro, en el que tanto la información como la
experiencia de usuario estén protegidas frente a vulnerabilidades técnicas y riesgos sociales.
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7.3.3. Pruebas funcionales

Con el objetivo de garantizar la consistencia y fiabilidad de las respuestas del sistema,
se propone la realización de la siguiente prueba que evaluará: (i) exactitud factual, (ii)
relevancia semántica y (iii) claridad y completitud. Estas evaluaciones permitirán
verificar que las respuestas del sistema sean precisas y diversas.

Criterios de evaluación

Se establecerán tres criterios principales para medir el desempeño del sistema de guianza:

Exactitud factual: grado en el que las respuestas contengan datos correctos y veri-
ficables según la información disponible en la base de conocimiento.

Relevancia semántica: nivel de correspondencia entre la pregunta realizada y la
información presentada por el sistema.

Claridad y completitud: medida en la que la respuesta sea comprensible, estructu-
rada y suficiente para satisfacer la consulta del usuario.

Diseño de la prueba (marco de prueba del objetivo 4 - 3.2)

Para la validación, se propone la elaboración de un conjunto de 20 preguntas de
prueba relacionadas con carreras universitarias, cursos, duración de programas y áreas
de desarrollo profesional. Estas preguntas fueron diseñadas a partir de las categorías más
frecuentes en los procesos de orientación vocacional. Ejemplos de las consultas utilizadas
serán:

¿Cuántos años dura la carrera de Ingeniería Mecánica?

¿Qué facultad ofrece la carrera de Psicología Industrial?

¿Cuáles son las principales áreas de desarrollo de Diseño Gráfico?

Cada pregunta será procesada a través del sistema de guianza vocacional, el cual utilizará
el modelo RAG para recuperar la información relevante desde la base vectorial y generar
una respuesta textual mediante el LLM.

Evaluación por jueces

Las respuestas obtenidas serán evaluadas por un grupo de tres jueces humanos, quie-
nes calificarán cada una según los tres criterios definidos. Se utilizará una escala ordinal
de 0 a 5, donde 0 representa un desempeño nulo y 5 un desempeño excelente.
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Cada criterio se puntuará de forma independiente, y posteriormente se calculará un
promedio global por pregunta.

Puntaje promedio =
Puntaje factual + Puntaje relevancia + Puntaje claridad

3
(3)

Para obtener el índice global de fidelidad del sistema, las puntuaciones promedio se
normalizarán en una escala porcentual de 0 a 100, según la ecuación:

Fidelidad =
Promedio de puntaje obtenido

5
× 100 (4)

Criterio de aceptación

Se establecerá como valor mínimo aceptable una fidelidad del 85%, lo cual representa un
desempeño alto en la precisión y pertinencia de las respuestas. Este umbral fue determinado
en función del objetivo específico 4 (sec. 3.2) de alcanzar una fidelidad de la información
superior al 85 % en un conjunto de prueba controladas, y de los estándares de calidad
para sistemas de recuperación de información educativa y modelos de lenguaje aplicados a
entornos académicos.

7.3.4. Resultados de la prueba

A continuación, se presentan los resultados de la prueba realizada a 20 preguntas re-
lacionadas con carreras universitarias, cursos, duración de programas y áreas de desarrollo
profesional. Las preguntas de la prueba y sus métricas se encuentran en el anexo 11.1.3, y
la captura completa de los resultados de la prueba se encuentran en la figura 35.

Métricas generales de la prueba

Cuadro 15. Resultados generales de la prueba

Métrica Valor
Exactitud 4.92
Relevancia 4.85
Claridad 4.9
Puntaje promedio 4.89
Fidelidad 97.78 %

Al ver los resultados generales (Cuadro 15) se puede ver que el sistema tiene un buen
desempeño en la prueba con los siguientes puntales:

Exactitud factual (4.92): significa que el modelo utilizó información recuperada de
la base de conocimiento, no su propio conocimiento, para generar la respuesta.
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Relevancia semántica (4.85): significa que la respuesta del modelo es relevante para
la pregunta realizada.

Claridad y completitud (4.9): significa que la respuesta del modelo es clara y
completa, al momento de responder a la pregunta del usuario.

Fidelidad (97.78%): nos indica que el modelo utilizó muy bien la información recu-
perada para sustentar su respuesta, no utilizando su propio conocimiento, manteniendo
una buena consistencia y relevancia en cada respuesta.

Aunque si se vió una disminución en la puntuación considerable en las preguntas 19
(Cuadro 38) y 20 (Cuadro 39), probablemente porque el modelo no pudo recuperar la
información relevante del historial del consultas, necesitando que se le indicara nuevamente
las carreras para contestar las preguntas.

7.4. Módulo de recomendación (obj. específicos 5, 6 y 7 - 3.2)

Este módulo se encargará de la recomendación de carreras universitarias y contenidos
basado en las características de los usuarios. Para ello, se propone la implementación de un
sistema de recomendación que pueda analizar los datos de los usuarios y recomendar tanto
las carreras universitarias como el contenido temático con las características de los usuarios
extraídas de una prueba de evaluación.

7.4.1. Justificación de elecciones técnicas

Justificación de la elección de Python

Experiencia: Python es el lenguaje de programación que se ha utilizado en varios
ejercicios y proyectos de la carrera, lo que hace que sea el lenguaje más familiar para
el desarrollo de modelos de Machine Learning.

Madurez: Python es el lenguaje de programación más utilizada en el sector de Ma-
chine Learning, lo que lo hace el lenguaje con mayor soporte y documentación para
cualquier uso, en especial para Machine Learning.

Soporte: Python tiene una gran cantidad de librerías y herramientas para una gran
variedad de modelos y algoritmos de Machine Learning, lo que facilita la implementa-
ción de cualquier solución de Machine Learning.

Velocidad: por ser un lenguaje interpretado, Python tiende a tener un rendimiento
inferior a los lenguajes compilados, sin embargo, con la ayuda de librerías optimizadas
y la habilitación del uso de GPU, se puede llegar a tener un rendimiento aceptable.

En consecuencia, se seleccionó Python por la experiencia previa del investigador en el
lenguaje, la madurez y el soporte para Machine Learning que goza el lenguaje, y las mejoras
en el rendimiento que se han obtenido gracias al uso de librerías optimizadas y la habilitación
del uso de GPU.
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Justificación de la elección de árboles de decisión

Complejidad computacional: media, lo que lo hace un algoritmo adecuado para su
ejecución dentro de un ambiente de producción, permitiéndonos mejorar el tiempo de
respuesta del sistema.

Requerimiento de datos: moderado, lo que hace que no se requiera de una cantidad
excesiva de datos para su entrenamiento, lo cual es ideal para el caso de estudio.

Paradigma: supervisado, nos ayuda a tener un modelo de machine learning que sea
más fácil de interpretar y entender, lo cual falicitaría la explicación y justificación de
las recomendaciones del sistema.

En consecuencia, se seleccionó Árboles de Decisión por su complejidad computacional,
requerimiento de datos, paradigma y la facilidad de interpretación y entendimiento del mo-
delo.

Justificación de la elección de gradient boosting (GBT / XGBoost)

1. Capacidad de ranking explícita: está específicamente diseñado para tareas de
ranking.

2. Alta precisión en clasificación multiclase: tiene el poder predictivo más alto
entre los algoritmos comparados, lo que es crítico para este problema de clasificación
multiclase.

3. Manejo de datos desbalanceados: maneja explícitamente este tipo de datos des-
balanceados, ajustando automáticamente los pesos de las carreras sub-representadas
para que no sean ignoradas por el modelo.

4. Flexibilidad para capturar relaciones complejas: al entrenar árboles de forma
secuencial y corrigiendo errores previos, puede capturar estas relaciones sutiles y com-
plejas mejor que árboles de decisión únicos.

5. Control del sobreajuste mediante regularización: incluye mecanismos de regu-
larización integrados que pueden ajustarse durante el entrenamiento.

En consecuencia, se seleccionó Gradient Boosting (GBT / XGBoost) por su capacidad
de ranking explícita, alta precisión en clasificación multiclase, manejo de datos desbalan-
ceados, flexibilidad para capturar relaciones complejas y control del sobreajuste mediante
regularización.

7.4.2. Desarrollo

Creación del conjunto de datos

En esta sección se define la recolección del conjunto de datos inicial para poder entrenar
el modelo de recomendación. Esta recolección se realizará mediante la aplicación de una
prueba de evaluación a un grupo de usuarios y la recopilación de los resultados.
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Definición del conjunto de datos

Para la creación del conjunto de datos (o dataset sec. 5.16.3), el primer paso es
definir las características (sec. 5.16.5) que se utilizarán para que el modelo (sec. 5.3.2)
identifique los perfiles. En esta etapa, se deben seleccionar las variables numéricas que des-
criban con mayor precisión a una persona. El objetivo es aplicar técnicas de ingeniería de
características (sec 5.16.6) para transformar los datos y así establecer la compatibilidad
entre los perfiles de los usuarios y los requerimientos de las carreras universitarias.

Antecedentes y justificación de la selección de instrumentos

La elección de los instrumentos de evaluación (sec. 5.6.5) incluidos en esta in-
vestigación se sustentó en estudios previos de carácter internacional, que han demostrado
su validez y fiabilidad en la medición de competencias cognitivas (sec. 5.9.1) y no
cognitivas (sec. 5.9.2) en diferentes poblaciones (sec. 5.5)).

Por un lado, el Programme for the International Assessment of Adult Com-
petencies (PIAAC) (sec. 5.10.1) de la OCDE ha sido ampliamente utilizado para eva-
luar habilidades clave como comprensión lectora, matemáticas y resolución de problemas en
entornos tecnológicos. Según el estudio de [173], publicado en Large-scale Assessments in
Education, los ítems (sec. 5.6.4) del PIAAC cuentan con un marco metodológico robusto
que asegura la validez intercultural y la comparabilidad de los resultados entre contextos
diversos [173]. Esto permite que las métricas derivadas de dichos ítems sean relevantes para
investigaciones que buscan evaluar competencias transversales aplicables a distintos entornos
académicos y profesionales.

Asimismo, documentos técnicos recientes de la [174] resaltan la importancia de adap-
tar las evaluaciones a escenarios de aprendizaje y orientación vocacional (sec. 5.11.4),
donde la validez de constructo y la fiabilidad psicométrica resultan fundamentales para la
toma de decisiones educativas [174]. En este sentido, la inclusión de ítems basados en es-
tas pruebas dentro de la presente investigación asegura que las características extraídas de
los participantes reflejen de manera precisa sus habilidades cognitivas y capacidades de re-
solución adaptativa de problemas, aspectos críticos para la recomendación de trayectorias
educativas.

En el marco de este trabajo, los ítems derivados de estos estudios se integran como
base para la construcción de las características de los usuarios, de forma que los resultados
obtenidos no solo se alinean con estándares internacionales, sino que también permiten
generar un modelo de recomendación vocacional sólido y comparable con investigaciones
previas en el área.

Instrumentos seleccionados Basándonos en los antecedentes mencionados, se selec-
cionaron los siguientes instrumentos psicométricos para evaluar las características de los
usuarios:

Test de personalidad (big five): basado en el modelo de los cinco grandes
rasgos de personalidad (sec. 5.7.1), este instrumento utiliza ítems diseñados para
cuantificar numéricamente cada uno de los rasgos en los individuos.

Prueba de habilidades cognitivas (PIAAC): se desarrolló una versión reducida
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del Programa para la Evaluación Internacional de Competencias de Adultos. Esta prue-
ba evalúa competencias clave como comprensión lectora, razonamiento matemático y
resolución de problemas en personas mayores de 16 años.

Prueba de habilidades académicas (PAA): corresponde a una versión abrevia-
da de la Prueba de Aptitud Académica (sec. 5.10.2), diseñada para medir el
razonamiento verbal y matemático en estudiantes de bachillerato.

Test de intereses vocacionales (RIASEC): fundamentado en la tipología de la
teoría de Holland (sec. 5.7.2), los ítems seleccionados permiten obtener una pun-
tuación numérica para cada una de las seis áreas de interés vocacional.

Test de persistencia y consistencia (Grits): basada en la teoría del Grit (sec.
5.7.3), esta escala cuantifica la perseverancia y la pasión de un individuo hacia sus
metas a largo plazo.

Definición de los ítems Dado que el tiempo de los usuarios es limitado, no es factible
aplicar la totalidad de los ítems de cada instrumento de evaluación. Por lo tanto, se realizó
una selección estratégica de ítems para cada prueba. El objetivo es mantener la capacidad
de cada instrumento para capturar la información relevante del usuario, pero reduciendo
significativamente el tiempo de aplicación. Este proceso de selección fue supervisado por la
psicóloga del proyecto para garantizar la validez y fiabilidad de las mediciones. Los ítems se
encuentran descritos a profundidad en el anexo 11.1.1.

Recolección de los datos

Esta fase se centró en la recopilación de datos de estudiantes universitarios activos.
Se administró la prueba con los instrumentos de evaluación posteriormente seleccionados
y se vincularon los perfiles resultantes de cada participante a la carrera universitaria que
cursaban. Durante el muestreo, se vigiló la obtención de un número de casos suficiente para
garantizar la representatividad estadística de cada carrera. El objetivo final fue consolidar
un conjunto de datos donde los perfiles de competencias, personalidad e intereses sirvan
como descriptores para cada una de las titulaciones académicas.

Participantes y estrategia de muestreo La población objetivo del estudio fueron
estudiantes universitarios que se encontraban cursando activamente cualquier carrera de
nivel de pregrado. Se empleó un muestreo no probabilístico por conveniencia y de bola de
nieve. Inicialmente, se contactó a una red de estudiantes accesibles y se les invitó a participar.
Posteriormente, se les animó a compartir el enlace del estudio con otros compañeros de sus
respectivas carreras.

Plataforma de recolección Para facilitar y estandarizar la recolección de los datos,
se utilizó la herramienta en línea PsyToolkit (sec. 5.17.4). Esta plataforma permitió
centralizar la administración de los instrumentos de evaluación seleccionados y obtener los
resultados directamente en un formato unificado, lo que simplificó significativamente las
fases de recopilación y análisis posterior.

Proceso de recolección de datos El procedimiento seguido por cada participante fue
el siguiente:

87



1. Acceso a la plataforma: los participantes accedieron a la batería de pruebas a través
de un enlace web único.

2. Consentimiento informado: antes de iniciar, se presentó un formulario de consen-
timiento informado. Este documento detallaba los objetivos del estudio, la naturaleza
voluntaria de su participación, las medidas para garantizar el anonimato y el uso es-
trictamente académico de la información. La aceptación explícita de estos términos
fue un requisito indispensable para continuar.

3. Registro de carrera universitaria: seguidamente, se solicitó al participante que
indicara su sexo y la carrera universitaria que estaba cursando. Estos fueron los únicos
datos demográficos y de categorización recolectados, siendo esencial para el etiquetado
de los perfiles resultantes.

4. Administración de las pruebas: el participante procedió a completar el conjunto de
instrumentos de evaluación. La plataforma registró las respuestas de forma automática.

5. Finalización y envío: al concluir, las respuestas fueron enviadas y almacenadas de
forma anónima en la base de datos centralizada para su posterior análisis.

Privacidad, confidencialidad y consideraciones éticas Se implementó un protocolo
estricto para proteger la identidad y los datos de los participantes.

1. Consentimiento y propósito: al inicio de la prueba, se le indicó a cada participante
el propósito académico de la recopilación y se aseguró que sus resultados no serían
utilizados para fines comerciales o ajenos a los objetivos de este trabajo de graduación.

2. Anonimato total: no se solicitó ninguna clase de información de identificación per-
sonal, como nombre, correo electrónico, país de residencia, nivel socioeconómico, etc.
Esto se hizo con el propósito de proteger la confidencialidad y garantizar que los re-
sultados no pudieran ser vinculados de vuelta a los participantes.

3. Uso restringido de los datos: los resultados finales no serán colocados en dispo-
nibilidad pública, incluso después de terminado el trabajo profesional, sino que serán
exclusiva y estrictamente utilizados dentro del margen de entrenamiento del modelo.
Para cualquier publicación o reporte, solo se utilizarán datos agregados.

4. Seguridad y eliminación de datos: los resultados se mantendrán en un repositorio
seguro durante la duración del estudio y serán eliminados de manera permanente una
vez que el proyecto haya concluido y todos los análisis necesarios hayan sido realizados.

Prueba de concepto

A continuación, se presenta la prueba de concepto realizada para validar la implementa-
ción del sistema de recomendación. Se presentan los resultados obtenidos y las limitaciones
encontradas; así como la justificación. Esto cumple parcialmente con el objetivo específico
6 (sec. 3.2), de generar perfiles de usuario multidimensionales mediante la aplicación de
una batería de pruebas psicométricas seleccionadas para medir rasgos determinantes de un
perfil.
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Cantidad de participantes necesaria Para poder tener una muestra representativa,
se necesitará un mínimo de 20 resultados de estudiantes por carrera. Es decir, se
necesitará un mínimo de 20 × 33 carreras universitarias = 660 resultados de estu-
diantes. Esto ya que generar el perfíl de cada carrera es un proceso complejo, que requiere
de una gran cantidad de datos para poder crearlo con suficiente precisión.

Obstáculos y limitaciones

Resultados necesarios por carrera: se necesita de una cantidad considerable de
resultados para poder crear el perfíl de cada carrera con suficiente precisión. Teniendo
en cuenta la complejidad de la recomendación, el mínimo de 20 resultados en incluso un
poco insuficiente, más adecuado para poder obtener resultados con suficiente precisión.

Cantidad de carreras: la cantidad de carreras universitarias disponibles dificulta la
recolección de datos. Se tiene un total de 33 carreras universitarias disponibles. Lo
que hace que la recolección de datos sea más compleja, ya que se necesita recolectar
de cada carrera una cantidad considerable de resultados para el perfíl.

Duración de la prueba: la prueba de evaluación es una prueba larga, que puede
tomar de 10 a 30 minutos para ser completada. Esto dificulta la recolección de datos, ya
que se necesita un tiempo considerable para que los estudiantes completen la prueba.

Necesidad de resultados completos: por la naturaleza de la prueba y el objetivo
de la misma, se necesita que los estudiantes completen la prueba. Esto dificulta la
recolección de datos, ya que cualquier resultado parcial o incompleto no será útil para
el entrenamiento del modelo.

Resultados recolectados en total

Figura 23. Participantes del test hecho en la plataforma PsyToolkit

La recolección se llevó desde el 9 de septiembre hasta el 25 de octubre del 2025, con ayuda
de los directores de carrera de las distintas facultades. Sin embargo, por las limitaciones de
tiempo, y los obstáculos y limitaciones mencionados previamente, se logró llegar solamente
a 291 participantes; de ellos el 45.7% (133 participantes) siguieron luego del con-
sentimiento informado, para terminar con un 45.8% (61) de las pruebas completadas
y con el restante 54.2% (72) de las pruebas incompletas.

Cantidad recolectada por carrera
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Figura 24. Cantidad de participantes recolectados por carrera

Al analizar la cantidad recolectada por carrera, podemos ver que todas las carreras,
exceptuando la carrera de Ingeniería en Ciencias de la Computación y Tecnologías
de la Información la cuál se registró el 47% de los participantes, tienen una cantidad
de participantes menor a 10; lo cuál era la mitad de lo que se necesitaba para tener datos
suficientes para el entrenamiento del modelo.

Con ello, terminamos con un total de 61 resultados de estudiantes utilizables para
el entrenamiento del modelo de machine learning, y solo una carrera de las 33 disponibles,
Ingeniería en Ciencias de la Computación y Tecnologías de la Información, lo que
no es suficiente para el entrenamiento del modelo.

Alternativa de solución

Para poder tener datos suficientes para el entrenamiento del modelo, se propone la ge-
neración de datos sintéticos para poder completar la cantidad de datos necesarios para el
entrenamiento del modelo. Esto se hará mediante generando valores aleatorios para las ca-
racterísticas de las carreras y los perfiles de los estudiantes dentro del rango correspondiente
a cada característica.

Archivos creados para el entrenamiento Con los datos de los usuarios generados,
se crearán 3 distintos archivos:

users.csv: archivo con los resultados de cada participante en cada una de las pruebas
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realizadas.

careers.csv: archivo con los resultados del perfil de cada carrera, generado de la
combinación de los resultados de los estudiantes pertenecientes a la carrera.

training_pairs.csv: archivo creado por la naturaleza del algoritmo de machine lear-
ning a utilizar, que posee una fila por cada perfil de carrera dentro de las demás ca-
rreras disponibles. Los valores se encuentran en rangos bajos para establecer enfatizar
la carrera a la que pertenece el perfil.

Selección del algoritmo de machine learning

Esta fase se centra en la construcción del motor predictivo del sistema.

Selección del algoritmo: para este problema de clasificación multiclase (predecir una
carrera entre múltiples opciones), se seleccionará un algoritmo de alto rendimiento. El
candidato principal es XGBoost (Extreme Gradient Boosting), debido a su excepcio-
nal poder predictivo y alta eficiencia computacional. Este modelo es un estándar en
la industria para datos tabulares gracias a su robusto sistema de regularización que
controla el sobreajuste y su capacidad para capturar relaciones complejas en los datos.
Se considerarán otros modelos como Random Forest o Redes Neuronales para realizar
análisis comparativos de rendimiento.

Ajuste de hiperparámetros: se utilizarán técnicas como Grid Search o Randomized
Search con validación cruzada (sec. 5.3.7) para encontrar la configuración óptima de
parámetros (ej. el número de árboles en Random Forest) que maximice el rendimiento
predictivo [33], [34].

Función de pérdida (error): el proceso de entrenamiento buscará minimizar una
función de pérdida. Para la clasificación multiclase, se utilizará la entropía cruzada
categórica (sec. 5.3.5) [30], [31].

Entrenamiento del modelo

Pasos previos al entrenamiento Para poder entrenar el modelo, ya que no poseemos
datos suficientes para el entrenamiento del modelo, se debe de generar datos sintéticos para
poder completar la cantidad de datos necesarios para el entrenamiento del modelo. Esto
se hará mediante generando valores aleatorios para las características de las carreras y los
perfiles de los estudiantes dentro del rango correspondiente a cada característica.

Archivos creados para el entrenamiento Con los datos de los usuarios generados,
se crearán 3 distintos archivos:

users.csv: archivo con los resultados de cada participante en cada una de las pruebas
realizadas.

careers.csv: archivo con los resultados del perfil de cada carrera, generado de la
combinación de los resultados de los estudiantes pertenecientes a la carrera.
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training_pairs.csv: archivo creado por la naturaleza del algoritmo de machine lear-
ning a utilizar, que posee una fila por cada perfil de carrera dentro de las demás ca-
rreras disponibles. Los valores se encuentran en rangos bajos para establecer enfatizar
la carrera a la que pertenece el perfil.

Entrenamiento del modelo

Con los archivos creados, se procede a entrenar el modelo de machine learning. Para
ello, se utilizará el algoritmo de machine learning seleccionado (Árboles de Decisión), con
su configuración óptima de hiperparámetros, y se entrenará utilizando exclusivamente los
archivos creados.

Pasos del entrenamiento:

1. Presentación de los datos: se alimenta al modelo con el archivo training_pairs.csv,
que contiene múltiples ejemplos de perfiles de estudiantes emparejados con carreras
universitarias. Cada ejemplo incluye características del estudiante (resultados de las
pruebas) y la carrera universitaria asociada.

2. Aprendizaje de patrones: el modelo analiza estos ejemplos y busca identificar patro-
nes y relaciones. Por ejemplo, puede identificar que “estudiantes con altas puntuaciones
en razonamiento matemático tienden a ser recomendados para carreras de Ingeniería”
o que “estudiantes con alta creatividad y apertura a la experiencia tienden a ser reco-
mendados para carreras artísticas”.

3. Ajuste iterativo: el modelo ajusta su aprendizaje iterativamente, mejorando gradual-
mente su capacidad para hacer recomendaciones precisas. En cada iteración, el modelo
compara sus predicciones con las respuestas correctas y realiza pequeños ajustes para
mejorar.

4. Validación del aprendizaje: durante el entrenamiento, se reserva una parte de los
datos (validación cruzada) para verificar que el modelo no solo memoriza los datos,
sino que realmente ha aprendido patrones generalizables. Esto asegura que el modelo
funcionará bien con nuevos estudiantes que no fueron parte del conjunto de entrena-
miento.

5. Generación del modelo entrenado: una vez completado el entrenamiento, se guar-
da el modelo en un archivo. Este modelo entrenado es lo que posteriormente utilizará el
sistema de recomendación para hacer predicciones cuando nuevos estudiantes realicen
la prueba de evaluación.
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Configuración del entrenamiento:

El modelo se entrena con la siguiente configuración de hiperparámetros:

Número de iteraciones: 400 iteraciones de mejora.

Profundidad máxima: la estructura del árbol de decisión tiene una profundidad
máxima de 4 niveles, lo que asegura que el modelo sea interpretable y no memorice
datos irrelevantes.

Tasa de aprendizaje: 0.06, lo que significa que el modelo realiza ajustes relativamente
pequeños en cada iteración, permitiendo un aprendizaje más estable.

Regularización: se aplican técnicas de regularización para penalizar modelos dema-
siado complejos, evitando el sobreajuste.

Métrica de evaluación:

Durante el entrenamiento, se utiliza la métrica NDCG@5 (Normalized Discounted
Cumulative Gain at 5) (sec. 5.16.7). Esta métrica mide qué tan bien el modelo ordena las
mejores carreras recomendadas para un estudiante, con énfasis en las primeras posiciones
[101]. Específicamente, evalúa si las cinco primeras recomendaciones generadas por el modelo
son las más apropiadas para ese estudiante.

Resultado del entrenamiento:

El resultado es un modelo entrenado que es capaz de hacer recomendaciones de carreras
universitarias, sin embargo, por la falta de datos suficientes, el modelo no es óptimo para
realizar recomendaciones válidas. Aunque no son recomendaciones que esten basadas en
datos reales, si demuestra la viabilidad del modelo de recomendación.
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Funcionamiento del modelo de recomendación

Figura 25. Flujo de ejecución del modelo de recomendación

1. API REST
(Validación y ruteo)

Usuario
(Respuestas

de la
prueba)

2. Sección de
Calificación

(Calificación por sección)

3. Módulo de
Recomendación

(Cálculo compatibilidad)

4. Base de
Conocimiento

(DocumentDB)

4. Modelo LLM
(Generación de explicación

de resultados)

5. API REST
(Ensamble de

respuesta)

Respuesta
(JSON)

94



Justificar las recomendaciones de carreras universitarias

Parte del éxito de los resultados obtenidos yace en la capacidad del modelo para justificar
y explicar las recomendaciones de carreras universitarias a través de métricas interpretables.
Esto se convierte en un aspecto crítico al entender que algunos modelos de machine lear-
ning funcionan como cajas negras (sec. 5.18.3), proporcionando predicciones sin justificación
visible del proceso de razonamiento.

Sin embargo, XGBoostRanker, al ser un modelo basado en árboles de decisión con gra-
dient boosting, posee la capacidad de extraer y comunicar la importancia de caracterís-
ticas (sec. 5.2.4) que contribuyeron a cada clasificación. De esta manera, el sistema no solo
proporciona una recomendación, sino que también puede explicar cuáles atributos del perfil
del usuario fueron decisivos para posicionar una carrera en un puesto específico del ranking
de recomendaciones. Esta interpretabilidad inherente refuerza la confianza del usuario en el
sistema y alinea el modelo con prácticas de IA responsable, al ofrecer explicaciones claras
y accesibles de las recomendaciones del modelo 5.18.3. Para ello, se utilizará un LLM, que
reciba dichas características, y genera una explicación de las recomendaciones de carreras
universitarias basado en el perfil del usuario.

Aquí se cumple parcialmente el objetivo específico 6 (sec. 3.2), de desarrollar e
implementar el prototipo de un sistema de recomendación capaz de generar sugerencias de
carreras universitarias y contenido académico basado en el perfil del usuario.

Algoritmo de recomendación de contenido

Una vez que el modelo de machine learning ha recomendado las carreras universitarias
compatibles con el perfil del estudiante, se le agrega una seria de etiquetas al perfil del es-
tudiante para que el sistema entienda sus preferencias. El siguiente paso es personalizar el
contenido que se presenta al usuario, para ello se utiliza un algoritmo de recomendación de
contenido que es responsable de seleccionar y ordenar las tarjetas de información (testimo-
nios, detalles de carreras, encuestas, preguntas hipotéticas) de manera que sean relevantes
para el estudiante.

Funcionamiento del algoritmo de recomendación de contenido

Pasos del algoritmo:

1. Identificación del perfil del usuario: el algoritmo comienza recuperando el perfil
del estudiante del sistema, específicamente los tags (etiquetas) asociados a su perfil.
Estos tags representan los intereses, habilidades y características principales del estu-
diante extraídas de la prueba de evaluación (por ejemplo: “liderazgo”, “creatividad”,
etc.).

2. Filtrado por relevancia: el sistema busca en la base de datos todas las tarjetas de
contenido disponibles y las filtra manteniendo solo aquellas que contienen al menos una
etiqueta que coincida con las del perfil del estudiante. De esta manera, se descartan
automáticamente las tarjetas que no son relevantes para este estudiante en particular.
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3. Puntuación de relevancia: para cada tarjeta que pasó el filtro, el algoritmo calcula
una puntuación de relevancia contando cuántas etiquetas de la tarjeta coinciden
con las etiquetas del estudiante.

Por ejemplo:

Si una tarjeta sobre “Ingeniería Civil” tiene las etiquetas “análisis”, “precisión” y
“trabajo en equipo”, y el estudiante tiene estas 3 etiquetas, la puntuación es 3.

Si otra tarjeta sobre “Diseño Gráfico” tiene las etiquetas “creatividad” y “preci-
sión”, y el estudiante tiene ambas, la puntuación es 2.

4. Ordenamiento por relevancia: las tarjetas se ordenan de mayor a menor puntuación
de relevancia, asegurando que las tarjetas más relevantes aparezcan primero. Esto
garantiza que el estudiante ve primero el contenido que más le interesa.

5. Exclusión de contenido visto: el algoritmo mantiene un registro de las tarjetas que
el estudiante ya ha visto. En cada solicitud de nuevo contenido, se excluyen automá-
ticamente las tarjetas ya presentadas, garantizando que el estudiante siempre reciba
contenido nuevo y fresco.

6. Generación aleatoria de contenido dinámico: al final de cada sesión de recomen-
dación, el algoritmo genera de forma aleatoria una tarjeta adicional con una carrera
aleatoria. Esto ayuda al estudiante a explorar otros campos fuera de los recomendados.
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Flujo del algoritmo de recomendación de contenido

Figura 26. Flujo del algoritmo de recomendación de contenido
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Beneficios del algoritmo:

Personalización: cada estudiante recibe contenido específicamente adaptado a sus
características, no contenido genérico.

Relevancia: las tarjetas se ordenan según qué tan bien coinciden con el perfil del
estudiante, mostrando primero lo más importante.

Diversidad: la mezcla de diferentes tipos de contenido mantiene la experiencia variada
e interesante.

Prevención de repetición: el estudiante nunca ve la misma tarjeta dos veces en la
misma sesión.

Dinamismo: la generación aleatoria de contenido asegura que múltiples sesiones siem-
pre presentan contenido nuevo.

Aquí se cumple completamente el objetivo específico 6 (sec. 3.2), al implementar el
prototipo de el sistema de recomendación, capaz de generar sugerencias de carreras univer-
sitarias y contenido académico basado en el perfil del usuario.

7.4.3. Pruebas funcionales

Con el objetivo de verificar el correcto funcionamiento del flujo de ejecución del modelo,
se propondrá la realización de las siguientes pruebas: (i) ejecución completa del flujo
inicial, (ii) interoperabilidad con otros módulos y (iii) tasa de éxito en las eje-
cuciones. Estas evaluaciones permitirán verificar que el flujo de ejecución del modelo se
realice sin errores. Dado que el modelo se implementará con datos simulados (dummy data),
las pruebas no se enfocarán en la coherencia o precisión de las recomendaciones, sino en la
comprobación de la funcionalidad y estabilidad general del módulo dentro del sistema.

Diseño de la prueba (marco de prueba del objetivo 7 - 3.2)

Para la validación se propondrá un conjunto de 20 ejecuciones controladas del módulo
de recomendación, utilizando distintos perfiles simulados de usuario con combinaciones de
variables de aptitudes e intereses. Cada ejecución seguirá el flujo mostrado en la Figura 25.

1. Inicialización del perfil: se enviará un objeto JSON con valores simulados de las 47
variables psicométricas al endpoint /initial-test/calculate.

2. Calificación de los resultados: se verificarán las respuestas enviadas y se creará un
JSON con los resultados por sección para darlos como input al modelo.

3. Recomendación de carreras: el sistema calculará las carreras recomendadas utili-
zando el modelo de machine learning y las calificaciones por sección.
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4. Generación de resultados: se verificará que el modelo devuelva una lista ordenada
de carreras recomendadas.

5. Recepción e integración: la API deberá retornar la respuesta correctamente al
cliente, mostrando los resultados en formato JSON.

Criterios de éxito del flujo

Para validar el correcto funcionamiento del módulo de recomendación, se establece una
meta de tasa de éxito del 95% en las ejecuciones de prueba. Una ejecución se consi-
dera exitosa si cumple con todos los criterios definidos en el Cuadro 16. Este umbral fue
determinado en función del objetivo específico 7 (sec. 3.2).

Cuadro 16. Criterios de aceptación para el módulo de recomendación

Métrica Criterio de éxito Criterio de fallo
Estado de la ejecu-
ción

La API retorna un estado
HTTP 200 OK.

La API retorna un estado de
error (ej. 500).

Tiempo de respuesta Menor a 25 segundos. Mayor o igual a 25 segundos.

Contenido

La respuesta contiene 5 carre-
ras recomendadas.

Contiene menos de 5 carreras
o ninguna.

El objeto JSON con los resul-
tados del usuario está presen-
te.

El objeto JSON de resultados
está ausente.

La tasa de éxito general del módulo se calculará mediante la siguiente ecuación:

Tasa de éxito =
Nº de ejecuciones exitosas
Nº de ejecuciones totales

× 100 (5)

El porcentaje de éxito general del módulo se calculará mediante la siguiente ecuación:

Éxito del flujo =
Ejecuciones exitosas
Ejecuciones totales

× 100 (6)

Criterio de aceptación

Se establecerá como criterio de aceptación que el módulo cumpla con los requerimientos
funcionales si el porcentaje de éxito del flujo de recomendación es igual o superior al 95%.

Para la ejecución de la prueba, se utilizará la herramienta de Postman (sec. 5.17.7),
utilizando la función de Çollection Runner" (sec. 5.17.7), con 20 ejecuciones seguidas en
un intervalo de 35 segundos entre cada ejecución. Se utilizaron scripts (sec. 5.1.3) para la
definición automáticas de las pruebas que deberá cumplir cada uno de los requests. Los
scripts utilizados se encuentran en el anexo 36.
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7.4.4. Resultados de la prueba

Cuadro 17. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

User Estado de la
ejecución

Tiempo de
respuesta

Carreras re-
comendadas

Resultados
del test

User 1 ✓ ✓ ✓ ✓
User 2 ✓ ✓ ✓ ✓
User 3 ✓ ✓ ✓ ✓
User 4 ✓ ✓ ✓ ✓
User 5 ✓ ✓ ✓ ✓
User 6 ✓ ✓ ✓ ✓
User 7 ✓ ✓ ✓ ✓
User 8 ✓ ✓ ✓ ✓
User 9 ✓ ✓ ✓ ✓
User 10 ✓ ✓ ✓ ✓
User 11 ✓ ✓ ✓ ✓
User 12 ✓ ✓ ✓ ✓
User 13 ✓ ✓ ✓ ✓
User 14 ✓ ✓ ✓ ✓
User 15 ✓ ✓ ✓ ✓
User 16 ✓ ✓ ✓ ✓
User 17 ✓ ✓ ✓ ✓
User 18 ✓ ✓ ✓ ✓
User 19 ✓ ✓ ✓ ✓
User 20 ✓ ✓ ✓ ✓

Nota. Elaboración propia.

El Cuadro 17 muestra los resultados de la ejecución de la prueba para cada uno de los
20 usuarios falsos. La captura de los resultados del test para cada uno de los usuarios se
encuentran en las figuras 40, 41, 42 y 43.

Cuadro 18. Resultados de la prueba del objetivo de la recomendación

Prueba Porcentaje de éxito
Estado de la Ejecución 100 %
Tiempo de Respuesta 100 %
Carreras Recomendadas 100 %
Resultados del Test 100 %

Nota. Elaboración propia.

Con base en el Cuadro 18, el sistema alcanzó una tasa de éxito operativa de 100%
(20/20 ejecuciones) en la primera interacción simulada, cumpliendo consistentemente los
cuatro criterios: (i) estado HTTP 200, (ii) tiempo de respuesta < 25 s, (iii) entrega de 5
carreras recomendadas y (iv) retorno de los resultados del test en un 100 %
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7.5. Módulo de comunicación (obj. específicos 8, 9 y 10 - 3.2)

El módulo de comunicación es el encargado de la comunicación entre los diferentes módu-
los del sistema y el usuario. Para ello, se propone la implementación de una API RESTful
creada con TypeScript y el framework Hono que permita orquestar todas las interacciones
necesarias para cumplir con los pedidos del usuario.

7.5.1. Justificación de elecciones técnicas

Justificación de la elección de API RESTful

Simplicidad: menor tiempo de desarrollo tomado para comenzar a utilizarla, debido
a su facilidad de implementación y mantenimiento.

Curva de aprendizaje: la curva de aprendizaje es baja, lo hace excelente para pro-
yectos pequeños y medianos; que no requieran de una implementación compleja.

Familiaridad: experiencia previa del investigador en la creación y mantenimiento de
API RESTful, en proyectos anteriores.

Costo: menor cantidad de recursos necesarios para el funcionamiento de la API, lo
que reduce los costos de mantenimiento y actualización.

En consecuencia, se seleccionó API RESTful por su simplicidad, curva de aprendizaje ba-
ja, familiaridad y costo, lo que la hace una excelente opción para el módulo de comunicación
del sistema propuesto.

Justificación de la elección de TypeScript

Curva de aprendizaje: la curva de aprendizaje es baja, lo hace excelente para pro-
yectos pequeños y medianos; que no requieran de una implementación compleja.

Tipado estático: mejora la mantenibilidad y disminuye la posibilidad de errores.
Asegura la calidad del código y mejora la legibilidad.

Ecosistema: ecosistema Node con mucha madurez en el desarrollo de APIs y con una
gran cantidad de documentación y recursos para el desarrollo de APIs.

Rendimiento: compila a JavaScript sin coste de rendimiento, mejorando la experien-
cia de desarrollo, sin sacrificar el rendimiento.

Familiaridad: experiencia previa del investigador en el lenguaje, lo que facilita el
desarrollo de la API.

En consecuencia, se seleccionó TypeScript por su curva de aprendizaje baja, tipado está-
tico, ecosistema Node con gran madurez de desarrollo y con una gran cantidad de documen-
tación y recursos. Esto ofrece una buena experiencia de desarrollo, sin sacrificar rendimiento,
agregado a la familiaridad que el investigador posee con el lenguaje, lo que facilita el desa-
rrollo de la API.
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Justificación de la elección de Hono

Rendimiento: es uno de los frameworks más rápidos, maneja miles de peticiones con
facilidad.

Curva de aprendizaje: es fácil comenzar a utilizarlo, con la curva más baja de todos
los frameworks comparados.

Poder de cómputo necesario: su diseño ligero consume pocos recursos, sin sacrificar
rendimiento.

Familiaridad: experiencia previa del investigador en el framework, lo que facilita el
desarrollo de la API.

Buena documentación: tiene una gran cantidad de documentación y recursos para
el desarrollo de APIs.

Compatibilidad con librería de Node.js: tiene una gran cantidad de integraciones
con la vasta librería de Node.js, facilitando el desarrollo de la API.

En consecuencia, se seleccionó Hono por su rendimiento alto, curva de aprendizaje baja,
poder de cómputo necesario bajo, familiaridad, buena documentación y compatibilidad con
librería de Node.js, lo que lo hace ideal para proyectos pequeños y medianos.
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7.5.2. Desarrollo

7.5.3. Arquitectura de la API

Figura 27. Diagrama de la arquitectura de la API de comunicación
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7.5.4. Endpoints de la API

/initial-test: endpoints relacionados con la prueba inicial de evaluación del usuario.
Ayuda a satisfacer el objetivo específico 5 (sec. 3.2), ya que es el que provee y
genera el perfil del usuario con las respuestas de la prueba inicial de evaluación.

• GET /initial-test/items: se encarga de obtener los ítems de la prueba inicial
de evaluación del usuario.

• POST /initial-test/calculate: se encarga de obtener las recomendaciones de
carreras universitarias utilizando los resultados de la prueba inicial de evaluación
del usuario.

/guide: endpoints relacionados con la guía de preguntas del usuario. Ayuda a satisfacer
el objetivo específico 3 (sec. 3.2), ya que es el que provee las rutas necesarias para
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el intercambio de preguntas y respuestas con el usuario.

• POST /guide/ask_without_context: se encarga de responder al usuario sin
contexto.

• POST /guide/ask: se encarga de responder al usuario con contexto de la base
de datos de información académica.

/generate: se encarga de generar contenido temático basado en las características del
usuario. Ayuda a satisfacer el objetivo específico 6 (sec. 3.2), ya que es el que
provee la funcionalidad de generación de contenido temático del usuario.

• POST /generate/career-combination/:careerId: se encarga de obtener las
preguntas de la generación de contenido temático del usuario.

• POST /generate/mini-inform: se encarga de obtener las respuestas de la
generación de contenido temático del usuario.

• POST /generate/card: se encarga de obtener las respuestas de la generación
de contenido temático del usuario.

/career: se encarga de recomendar carreras universitarias basadas en las caracterís-
ticas del usuario. Ayuda a satisfacer el objetivo específico 2 (sec. 3.2), ya que
es el que ayude a proveer carreras e información relevante para el usuario utilizando
similitudes semánticas.

• POST /career/similar/:careerId: se encarga de obtener las preguntas de la
recomendación de carreras universitarias del usuario.

7.5.5. Flujo de comunicación entre modelos y bases de datos

Figura 28. Diagrama de flujo RAG - Pregunta del usuario hasta respuesta del LLM
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La API actúa como orquestador del flujo de datos. Cuando el usuario envía una consulta,
esta se envía al API, que comunica el texto con el módulo de embeddings. Una vez
calculado el vector, la API consulta la base vectorial para obtener los ids de los documentos
más relevantes, luego se recuperan los documentos dentro de la base de datos de información
académica. Con los documentos se construye el prompt contextualizado y se envía al
LLM para la generación de la respuesta final.

Con esto se cumple el objetivo específico 8 (sec. 3.2), al implementar un sistema
orquestador que maneje la comunicación entre los módulos del sistema.

7.5.6. Pruebas funcionales

Si bien parte de las pruebas experimentales siguientes fueron ejecutadas dentro del con-
texto de la aplicación móvil desarrollada por otro compañero, en el presente trabajo se
analizan exclusivamente aquellos resultados que guardan relación directa con los módulos
de consulta y procesamiento de información basados en modelos de inteligencia artificial.
Estas pruebas, aunque realizadas en un entorno integrado, permiten evaluar de manera indi-
recta el desempeño y la pertinencia de las respuestas generadas por el sistema de orientación
vocacional, así como su impacto en la experiencia de uso del estudiante. Los resultados no
vinculados al funcionamiento del modelo —como los relativos a la interfaz gráfica, navega-
ción o aspectos puramente visuales— se consideran fuera del alcance de esta investigación
y se documentan únicamente a modo de referencia contextual.

Diseño de la prueba

Se ejecutó una prueba de recorrido guiado por tareas, registrando para cada interacción:
código de éxito (E2/E1/E0), tiempo de ejecución, errores y observaciones. Los
códigos operativos utilizados fueron:

E2: éxito completo. El participante completó la tarea sin ayuda, de manera fluida y
correcta.

E1: éxito parcial. Completó la tarea con dificultad, dudas visibles o correcciones mí-
nimas.

E0: falla total. No completó la tarea o se rindió; necesitó ayuda directa.

Escenarios evaluados

Las tareas se agruparon por módulo del sistema:

Autenticación: crear cuenta con correo; cerrar e iniciar sesión.

Quiz: completar todas las páginas del cuestionario; leer resultados.

Exploración: deslizar tarjetas; abrir/cerrar una tarjeta; revisar Top 5 carreras.
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Match: abrir una carrera del Top.

Carreras: explorar pensum interactivo; utilizar “¿y si combino con. . . ?”; filtrar por
facultad.

Chat: enviar una pregunta y recibir respuesta; crear nueva conversación; borrar con-
versación.

Perfil: expandir/editar perfil; retomar quiz; borrar cuenta.

General: navegación libre; comentario de experiencia general.

Para más información, se puede consultar sobre las tareas se puede visitar el anexo 44
y para saber que aspectos se midieron se puede visitar 45. Esto cumple con el objetivo
específico 9, al crear las tareas para la prueba del funcionamiento del sistema.

Métricas recogidas y criterios

Errores: conteo cualitativo de incidencias visibles durante la interacción.

Satisfacción: escala Likert de 1–5 por módulo (UX/HCI: usabilidad, estética, clari-
dad, eficiencia, coherencia).

7.5.7. Resultados de la prueba

A continuación se presentan los resultados de la prueba realizada a 6 usuarios, las mé-
tricas se encuentran en el anexo 11.1.5. Como nuestro objetivo es evaluar las respuestas de
nuestro sistema y la información que se le proporciona al usuario, estaremos evaluando el
éxito y satisfacción de módulos de Exploración, Quiz, Match, Carreras, Chat y Perfil.

Cuadro 19. Resultados promediados de la prueba funcional por módulo: códigos E2/E1/E0 y
satisfacción (escala 1–5)

Módulo E2 E1 E0 Satisfacción
Exploración 100.00 % 0.00 0.00 86.6 %
Quiz 100.00 % 0.00 0.00 100.00 %
Match 100.00 % 0.00 0.00 93.4 %
Carreras 94.44 % 5.56 % 0.00 90.0 %
Chat 94.44 % 5.56 % 0.00 93.4 %
Perfil 100.00 % 0.00 0.00 100.00 %
Total 98.14 % 0.019 % 0.00 93.90 %

En el Cuadro 19 se puede observar una recopilación de todos los resultados, relevantes
para nosotros. Aquí se puede ver que en la gran mayoría de secciones se tuvo éxito en
la ejecución de la tarea, solo se experimentaron fallos en las secciones de Carreras y
Chat; obteniendo un éxito en tareas del 98.14% a nivel general.
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En la parte de la satisfacción, se puede ver que se obtuvo una satisfacción por encima
del 85% en todas las secciones, siendo Exploración la más baja con 86 %. Sin embargo,
se nota que solo la sección de Quiz y Perfil fueron las únicas que alcanzaron un nivel de
satisfacción mayor al del 95%, lo que explica que nivel de satisfacción general sea
del 93.9%.
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CAPÍTULO 8

Conclusiones

8.1. Encuesta inicial

1. Los hallazgos de la encuesta son más representativos de la realidad urbana y ladi-
na/mestiza, y podrían no capturar de manera adecuada la perspectiva de estudiantes
de pueblos originarios u otras comunidades con dinámicas vocacionales distintas.

2. La composición demográfica de la población encuestada muestra que la mayoría de los
estudiantes viven en la Ciudad Capital de Guatemala, lo cuál permite un mayor sesgo
en los resultados de la encuesta hacia las preferencias y expectativas de residentes de
la Ciudad Capital de Guatemala.

3. Existe una cantidad considerable de estudiantes que todavía no han logrado explorar
todas las opciones que tienen disponibles.

4. Los estudiantes de bachillerato no pueden depender únicamente de su centro educativo
para informarse sobre sus opciones de carrera.

5. Persiste un alto grado de incertidumbre y falta de seguridad en el proceso de elección
por parte de los estudiantes.

6. Aunque una gran cantidad de jóvenes han tenido un buen acercamiento y una actitud
de búsqueda activa sobre sus opciones académicas, existe un porcentaje considerable de
estudiantes que no se han sentido motivados para prepararse para tomar está decisión.

7. El uso emergente de la inteligencia artificial, refleja una apertura de los jóvenes a
incorporar nuevas tecnologías en sus procesos de búsqueda vocacional.

8. La mayoría percibe que aún les falta información en algún aspecto, que podría significar
un cambio en la elección de carrera que puedan tomar.

9. Aunque la mayoría de los jóvenes ha tenido algún tipo de acercamiento a la orientación
vocacional, todavía existe una proporción relevante de estudiantes sin apoyo suficiente.
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10. Los estudiantes valoran la personalización, la confiabilidad y la interactividad más que
la mera disponibilidad horaria.

11. Existe una alta aceptación potencial hacia el uso de herramientas digitales de orienta-
ción vocacional.

12. El reto principal no radica en la falta de acceso tecnológico, sino en la ausencia de
orientación inicial clara y estructurada.

8.2. Módulo de información (obj. específicos 1 y 2 - 3.2)

1. Los resultados de la prueba de integridad estructural (sec. 7.2.6) demuestran que la
base de datos no posee documentos incompletos, lo que cumple con el criterio de
aceptación del objetivo específico 1 (sec. 3.2), probando que el 100 % de las
carreras en la base de datos cumplen con la estructura esperada.

2. Los resultados de la prueba de precisión de consulta (sec. 7.2.6) demuestran que los
datos de cada carrera dentro de la base de datos es correcta con la información regis-
trada en el sitio oficial de la Universidad del Valle de Guatemala hasta la fecha cuando
se está redactando este trabajo (30 de octubre de 2025). Esto cumple con el criterio
de aceptación del objetivo específico 2 (sec. 3.2) de alcanzar una precisión míni-
ma del 95% de precisión de consulta de la base de datos, asegurando que el sistema
cuenta con la información correcta para proveer al sistema. Las consultas realizadas y
sus resultados se encuentran en el anexo 11.1.1.

3. La base de conocimiento provee un marco sólido y escalable para la integración de
actualización e integración de nueva información.

4. La validez depende de que la fuente oficial no cambie; riesgo de desactualización de la
información.

5. Tamaño de muestra de preguntas podría ser insuficiente para cubrir casos límite.

6. La base de datos muestra insuficiencia de información de los cursos de las carreras,
por ser datos no públicos administrados por la UVG.

8.3. Módulo de guianza vocacional (obj. específicos 3 y 4 -
3.2)

1. La implementación del sistema de guianza vocacional fue exitosa, cumpliendo con el
objetivo específico 3 (sec. 3.2), de implementar un sistema de guianza vocacional
basado en un Modelo de Lenguaje Extenso (LLM) que utilice la base de conocimiento
construida para responder preguntas sobre carreras universitarias.

2. El sistema de guianza vocacional cumple con el objetivo específico 4 (sec. 3.2), con
un desempeño alto y consistente (promedio 4.89/5; fidelidad 97.78 %), supera con hol-
gura el umbral del 85 % establecido en el objetivo específico y el criterio de aceptación.
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Las respuestas son factualmente correctas (4.92), relevantes (4.85) y claras/completas
(4.9).

3. El trabajo permitió entender y aplicar la utilización de LLMs, a través de APIs, para
la generación de respuestas y la creación de embeddings.

4. La implementación del sistema de guianza vocacional permitió entender y aplicar
enfoques y tecnologías implementadas actualmente en el mercado, como el enfoque
Retrieval-Augmented Generation (RAG), para la recuperación de información rele-
vante. Entendiendo los beneficios y limitaciones de este enfoque.

5. La creación del enfoque RAG permitió entender y aplicar la utilización de Vector DBs,
a través del embeddings de preguntas y la búsqueda vectorial, para la recuperación de
información relevante.

6. El proceso de implementación del modelo de recomendación, me llevo a aprender como
agregar contexto e intrucciones para comunicarme con los los LLMs, de manera que
pueda obtener respuestas más informadas y al punto.

7. Cuando se requiere de contexto para la generación de respuestas, comprendí que si se
le proporciona demasiada información al modelo, puede llegar a sobrecargarse y solo
recuperar información irrelevante, dejando detalles importantes sin responder. Por lo
que se debe de intentar minimizar la cantidad de información que se le proporciona al
modelo, solo proporcionando la información relevante para la pregunta.

8. Durante la implementación del sistema, se aprendió las ventajas y desventajas de
la desnormalización de datos, con la necesidad de rápida recuperación de los datos
relevantes.

9. En la pruebas realizadas, se pudo ver una falta en la recuperación de información
relevante del historial de consultas, necesitando que se le indicara nuevamente las
carreras para contestar las preguntas.

8.4. Módulo de recomendación (obj. específicos 5, 6 y 7 - 3.2)

1. El sistema de recomendación cumple con el objetivo específico 6 (sec. 3.2), de de-
sarrollar e implementar el prototipo de un sistema de recomendación capaz de generar
sugerencias de carreras universitarias y contenido académico basado en el perfil del
usuario.

2. El sistema de recomendación cumple el objetivo específico 7 (sec. 3.2), de obtener
una tasa de éxito en el flujo de recomendación inicial superior al 95 %. Lo que logra
demostrar la viabilidad del prototipo para ejecutar el flujo extremo a extremo y
generar recomendaciones de carreras universitarias y contenido académico basado en
el perfil del usuario.

3. La prueba valida estabilidad y orquestación del flujo inicial; no evalúa la calidad de
las recomendaciones al usar datos simulados.
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4. La prueba valida la correcta interacción entre los diferentes módulos del sistema, de-
mostrando la interoperabilidad entre ellos.

5. Se entendió que el éxito de una persona en un campo no solo depende de su capaci-
dad cognitiva y las habilidades adquiridas, sino de aspectos como la personalidad, la
perseverancia y los intereses vocacionales.

6. Se entendió que el éxito dentro de un campo no solo debería basarse en la capacidad
de laborar, sino en la satisfacción que la persona encuentra al realizar dicho trabajo.

7. En la implementación del sistema de recomendación, se aprendío a ejecutar modelos
de Machine Learning, en lenguaje Python, desde una API que utiliza un lenguaje de
programación distinto.

8. Se aprendió la estructura del dataset necesario para el entrenamiento del modelo de
Machine Learning XGBoostRanker, para la clasificación de carreras universitarias.

9. Se aprendió a interpretar el score del ranking y las razones por cada carrera universi-
taria.

10. Las principal limitación fue la falta de un conjunto de datos real para el entrenamiento
del modelo de recomendación, lo cual impidió evaluar métricas de precisión o recall.

11. Se entendió que el diseño actual del modelo facilita mucho su implementación, bajando
la complejidad necesaria para su entrenamiento y ejecución. Sin embargo, se entiende
que a menor complejidad del modelo, mayor es la cantidad y complejidad que debe de
tener el dataset para poder entrenar el modelo de manera efectiva.

8.5. Módulo de comunicación (obj. específicos 8, 9 y 10 - 3.2)

1. La prueba funcional 7.4.3 valida la correcta orquestación del flujo de recomendación
inicial, al cumplir con los criterios de éxito definidos en la Tabla 16, demostrando una
orquestación operativa entre los módulos, no solo funcional, sino eficiente al realizar
con los criterios de éxito definidos. Cumpliendo con el objetivo específico 8 (sec.
3.2) al comprobar su exitosa implementación operativa.

2. Con una satisfacción del 93.9 % del sistema general, observado en la cuadro 19, y
con un porcentaje de tareas ejecutadas exitosamente del 98.14 %; se cumplen con los
requerimientos del objetivo específico 10 (sec. 3.2).

3. El desarrollo modular del sistema demostró que facilita la integración entre los dife-
rentes módulos del sistema, permitiendo una mayor mantenibilidad del sistema, y, a
su vez, facilitando el cambio de alguna herramienta o tecnología.

4. El proceso de implementación fortaleció mis habilidades en integración de APIs, ma-
nejo de bases de datos no relacionales, implementación de LLMs dentro del análisis
dinámico de información y la creación de un sistema de recomendación basado en
características.

5. El sistema de comunicación cumple con el objetivo planteado, y permite comunicar
los resultados del sistema de recomendación y guianza vocacional al usuario.
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8.6. Conclusión final

A través del test inicial se identificó que si existe una necesidad de realizar un mejo-
ramiento del proceso de orientación vocacional para los estudiantes de bachillerato, ya que
existe una cantidad considerable de estudiantes que no han logrado explorar todas las opcio-
nes que tienen disponibles, que sienten que los medios tradicionales de orientación vocacional
no son suficientes, y existe un porcentaje considerable de estudiantes que no se han sentido
motivados para prepararse para tomar está decisión. Mostrando una disponibilidad a utili-
zar herramientas digitales que les permitan la continua exploración de los diferentes campos
profesionales.

El sistema de recomendación y guianza vocacional cumple con el objetivo planteado,
y permite recomendar carreras universitarias y contenidos basado en las características de
los usuarios, utilizando los datos recolectados de una prueba de evaluación, y responder
preguntas relacionadas con carreras universitarias, planes de estudio y contenidos temáticos,
utilizando información confiable y actualizada proveniente de las fuentes institucionales.
Haciendo uso de una arquitectura modular, se logró una mayor mantenibilidad del sistema
y facilidad para el cambio de alguna herramienta o tecnología; integrando al mismo tiempo
tecnologías y enfoques modernos que ayudan a la escalabilidad y eficiencia del sistema.
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CAPÍTULO 9

Recomendaciones

9.1. Recomendaciones para el sistema de recomendación

9.1.1. Encuesta inicial

Para futuros levantamientos de datos, se recomienda realizar una mayor cantidad de
encuestas, con el fin de mejorar la comprensión de las necesidades de los estudiantes.

Con el propósito de mejorar la diversidad de los resultados, sería pertinente ampliar
la muestra a contextos rurales y poblaciones indígenas, para tener opiniones más in-
clusivas y generalizables.

9.1.2. Módulo de información

La información de los cursos de las carreras universitarias es muy escasa. Se recomienda
expandir la información con información como contenido, prerequisitos, habilidades
a desarrollar, etc. Considerando que la información de los cursos es fundamental y
ayudaría al modelo a contestar las preguntas de manera más precisa, al recibir más
contexto sobre los temas que trata la carrera.

Realizar auditorías y monitoreo de la base de datos para asegurar la integridad y la
actualización de la información conforme a la fuente oficial de la UVG.

Ampliar el set de consultas de prueba para cubrir casos límite y casos que no fueron
considerados en el desarrollo del proyecto.

9.1.3. Módulo de guianza vocacional

Mejorar la recuperación de información relevante, implementando un sistema de ca-
ching para la información de las preguntas dentro del historial de consultas, para solo
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ir agregando información y no recuperar toda la información nuevamente.

Mejorar la continuidad de la conversación, al tomar en cuenta el historial completo y
poder proporcionar respuestas a preguntas que utilicen información utilizada anterior-
mente o las mismas respuestas dadas por el modelo.

Incluir en cada dato introducido dentro de la respuesta la fuente utilizada (de la base
de conocimiento), en vez de solo incluirlas todas en un campo aparte con la respuesta.

Reajustar las tags de preferencia del usuario utilizando las consultas realizadas en el
chat.

Añadir la opción al LLM de interpretar si el usuario quiere que se realice alguna acción
dentro de la aplicación, como por ejemplo, al preguntar por carreras que incluyen
ciertos temas, el LLM podría indicarle la carrera y podría ofrecer la opción de mandarlo
hacia la sección donde se muestre la información completa de la carrera.

9.1.4. Módulo de recomendación

La prueba es de carácter operativo/funcional ; al usar datos simulados, no evalúa la
calidad de las recomendaciones. Como trabajo futuro, se propone validar con datos
reales y ampliar pruebas de carga y robustez para el modelo de recomendación.

Para mejorar diversidad e inclusión del modelo, se recomienda ampliar la muestra de
estudiantes a contextos rurales y poblaciones indígenas.

En los items de la prueba de evaluación, contamos con una cantidad limitada de items
por cada sección. Se recomienda expandir la cantidad de items en cada sección,
para poder obtener resultados más precisos; esto considerando que intentar medir la
complejidad de las características propuestas con la cantidad limitada de items, puede
ser insuficiente para obtener resultados suficientes.

Dentro de las caracaterísticas propuestas, se analizaron temas como la personalidad,
las habilidades cognitivas, las habilidades no cognitivas y los intereses vocacionales. Sin
embargo, se recomienda expandir dichas características, con la inclusión de una
sección donde se evalue la satisfacción con la carrera de estudiantes hasta
la fecha. Así poder determinar, no solo si la persona es compatible con la carrera,
sino si la persona se sentirá satisfecha con las actividades y contenidos que se ofrecen
en la carrera.

La inclusión de resultados de personas profesionales que estén laborando dentro del
campo profesional de cada carrera podría ayudar a consolidar el perfil de de cada
carrera, teniendo ya un enfoque más realista del perfil esperado dentro del mercado
laboral.

9.1.5. Módulo de comunicación

Se recomienda poder implementar caching para información que se consulte muy fre-
cuentemente, como por ejemplo, si el auge de una carrera universitaria es muy alto,
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se podría implementar caching para la información de la carrera, evitando consultas
repetidas a la base de datos y minimizando el tiempo de respuesta del sistema.
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CAPÍTULO 11

Anexos

11.1. Resultados

11.1.1. Resultados módulo de información

Detalles sobre la información recopilada

Colección de carreras (Careers) Colección de tarjetas (Cards) Esta colección es
el núcleo de la base de conocimiento, ya que contiene información detallada y estructurada
sobre cada una de las 33 carreras profesionales ofrecidas en la Universidad del Valle de
Guatemala. Cada documento de esta colección representa una única carrera e incluye datos
académicos, profesionales y de competencias. Descripción de los campos

Cantidad recolectada: 53+ tarjetas (20 testimonios, 33 carreras y las generadas por los usuarios)
"_id": ObjectId(),

Colección de reglas de puntuación (Scoring rules)
"facultad": string,

Descripción de los campos
"duracion": number,

Colección de etiquetas (Tags)
"areas_de_desarrollo_potencial": Array<{ "area": string, "descripcion": string }>,

Descripción de los campos
"año": { "semestre": [ { id: ObjectId(), name: string } ] }

Cantidad recolectada: 26 etiquetas
"perfil_del_egresado": string,

Colección de ítems de test (Test Items)
"salario_maximo": number,

Descripción de los campos
"tags": Array<{ "tag": ObjectId(), "name": string, "score": number }>
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Cantidad recolectada: 47 preguntas

Consultas realizadas en la prueba del objetivo de base de datos Descripción de
los campos

_id: identificador único para el documento de la carrera.

nombre_carrera: el nombre oficial de la carrera.

facultad: la facultad a la que pertenece la carrera.

descripcion: un resumen detallado de lo que trata la carrera.

duración: la duración de la carrera en años.

empleabilidad: una estimación del nivel de empleabilidad para los graduados.

areas_de_desarrollo_potencial: posibles campos en los que un profesional de esta
carrera puede especializarse.

plan_de_estudio: una estructura anidada que contiene los IDs de los cursos para
cada semestre y año.

perfil_del_egresado: describe las capacidades y oportunidades del profesional gra-
duado.

salario_minimo y salario_maximo: rango salarial estimado para un profesional
en esta área.

tags: un arreglo de etiquetas que asocian la carrera con habilidades, intereses y rasgos
de personalidad, cada una con un puntaje (score) que indica su relevancia. Estos tags
son clave para el sistema de recomendación.

Esta estructura detallada permite al sistema tener un conocimiento profundo de cada
carrera, lo que facilita consultas precisas y la generación de recomendaciones relevantes
basadas en la alineación entre los atributos de la carrera y el perfil del usuario.

Cantidad recolectada: 33 carreras

Colección de cursos (Courses)

Para complementar la información de las carreras, se ha creado una colección de cursos
que cataloga todas las materias que forman parte de los planes de estudio. Esta colección
es esencial para entender la estructura académica de cada carrera y las dependencias entre
cursos.

{
"_id": ObjectId(),
"nombre": string,
"prerequisitos": [ObjectId()]

}
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Descripción de los campos

_id: identificador único del curso en la base de datos.

nombre: el nombre completo de la materia.

prerequisitos: un arreglo que contiene los identificadores (_id) de los cursos que son
necesarios para poder tomar esta materia. Si el arreglo está vacío, el curso no tiene
prerrequisitos.

Esta colección permite construir el mapa curricular completo de cada carrera y visualizar
las rutas de aprendizaje que un estudiante debe seguir.

Cantidad recolectada: 897 cursos

Colección de testimonios de egresado (Testimonies) Una de las colecciones de
la base de conocimiento es la de testimonios. Esta colección recopila las experiencias de
egresados de distintas carreras de la Universidad del Valle de Guatemala. El objetivo de
estos testimonios es ofrecer una visión auténtica y personal sobre lo que implica estudiar
una carrera específica, los desafíos que se pueden encontrar y las oportunidades profesionales
que surgen tras la graduación.

Cantidad recolectada: 20 testimonios

{
"_id": ObjectId(),
"name": string,
"description": string,
"created_at": date,
"updated_at": date

}

Colección de tarjetas (Cards)

{
"_id": ObjectId(),
"type": string,
"display_data": Object{},
"reference": {

"collection": string,
"id": ObjectId()

},
"created_at": date,
"updated_at": date

}

Descripción de los campos
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Cada campo del documento JSON tiene un propósito específico para la recolección y
consulta de la información:

_id: identificador único del documento en la base de datos, asignado por MongoDB.

type: define el tipo de información que contiene el documento. En este caso, es un
testimony. Otros tipos pueden incluir descripciones de carrera, preguntas interesantes,
etc.

display_data: objeto que contiene la información principal que se mostrará en la
tarjeta.

reference: objeto que vincula este documento con otras colecciones en la base de
datos, manteniendo la integridad relacional.

created_at y updated_at: marcas de tiempo que registran cuándo fue creado y
actualizado el documento, respectivamente.

Esta estructura nos permite guardar información de diferentes tipos, sin la necesidad
de limitarnos a tener una estructura rígida, sino flexible y adaptable. Está diseñada para
permitirnos realizar consultas complejas que relacionen diferentes piezas de información, lo
cual es fundamental para el modelo de recomendación.

Cantidad recolectada: 53+ tarjetas (20 testimonios, 33 carreras y las generadas por
los usuarios)

Colección de reglas de puntuación (scoring rules)

Esta colección es fundamental para la evaluación psicométrica del perfil de usuario.
Contiene las reglas y la estructura necesarias para determinar el puntaje de las respuestas
de los usuarios a los cuestionarios de intereses y personalidad, como el test RIASEC.

{
"_id": ObjectId(),
"section": string,
"description": string,
"traits": Array<

{
"name": string,
"code": string,
"description": string,
"questions": Array<string>,
"reverse_scored": Array<string>

}
>

}

Descripción de los campos
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_id: identificador único para la regla de puntuación.

section: el nombre de la sección o test al que pertenecen las reglas (p. ej., riasec).

description: una breve descripción del test o la sección.

traits: un arreglo de objetos, donde cada objeto representa un rasgo a medir.

• name: el nombre del rasgo (p. ej., realistic).

• code: el código o abreviatura del rasgo (p. ej., R).

• description: una descripción del rasgo.

• questions: un arreglo de identificadores de las preguntas que miden este rasgo.

• reverse_scored: un arreglo que contiene las preguntas cuya puntuación debe
ser invertida.

Esta estructura permite al sistema procesar las respuestas de los usuarios de manera
automatizada, calcular las puntuaciones para cada rasgo y, finalmente, construir un perfil
psicométrico preciso que se utilizará para las recomendaciones de carrera.

Colección de Etiquetas (Tags) Colección de cursos (Courses) La colección de
etiquetas es un componente central que conecta todas las demás colecciones de la base de
conocimiento. Cada etiqueta representa un concepto, habilidad, interés o rasgo de persona-
lidad que puede ser utilizado para describir tanto a las carreras y testimonios como a los
perfiles de usuario. Descripción de los campos

Colección de testimonios de egresado (Testimonies)
"_id": ObjectId(),

Colección de tarjetas (Cards)
"description": string

Descripción de los campos

Cantidad recolectada: 53+ tarjetas (20 testimonios, 33 carreras y las generadas por los
usuarios) Descripción de los campos Colección de reglas de puntuación (Scoring
Rules)

Descripción de los campos

name: el nombre de la etiqueta, que funciona como un identificador legible (p. ej.,
openness, biology, realistic).

Colección de etiquetas (Tags)

Descripción de los campos Estas etiquetas son la base para el sistema de recomendación,
ya que permiten crear un lenguaje común para comparar las características de las carreras
con los intereses y aptitudes de los usuarios. Cantidad recolectada: 26 etiquetas Cantidad
recolectada: 26 etiquetas Colección de ítems de test (Test Items)

Descripción de los campos
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Cantidad recolectada: 47 preguntas

Consultas realizadas en la prueba del objetivo de base de datos Test de per-
sonalidad (Big Five):

"id": string,
Escala de medición: Likert de 7 puntos.

"type": string,
Opciones de escala:

"options": Array<{ "id": string, "label": string }>,
Ítems por rasgo:

"meta": Object{}
Apertura a la experiencia (Openness):

Conciencia (Conscientiousness): Descripción de los campos Extraversión (Extro-
version):

Amabilidad (Agreeableness):

id: un identificador legible y único para la pregunta (p. ej., metadata_gender).

section: la sección del test a la que pertenece el ítem (p. ej., metadata, riasec).

type: el tipo de pregunta, que define cómo se mostrará en la interfaz (p. ej., radio,
likert).

prompt: el texto de la pregunta que se le presenta al usuario.

options: un arreglo de objetos que define las posibles respuestas para la pregunta.

correctAnswer: utilizado para preguntas con una respuesta correcta; para tests psi-
cométricos, suele ser nulo.

meta: un objeto para almacenar metadatos adicionales sobre la pregunta.

La estandarización de las preguntas en esta colección permite una construcción flexible
y modular de los cuestionarios, así como un procesamiento consistente de las respuestas.

Cantidad recolectada: 47 preguntas

Consultas realizadas en la Prueba del Objetivo de Base de Datos

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Ingeniería Biomédica
operación: equals
esperado: Facultad de Ingenieria
encontrado: Facultad de Ingenieria

[OK] Duración de la carrera de Ingeniería en Biotecnología Industrial
operación: equals
esperado: 5
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Figura 29. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la base de datos

Nota. Elaboración propia.

encontrado: 5
[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Ingeniería en Ciencias de

Alimentos↪→

operación: equals
esperado: Facultad de Ingenieria
encontrado: Facultad de Ingenieria

[OK] Duración de la carrera de Ingeniería Civil Arquitectónica
operación: equals
esperado: 6
encontrado: 6

[OK] Contiene curso en segundo año, primer semestre de la carrera Ingeniería
en Ciencia de la Administración↪→

operación: contains
esperado: Contabilidad de Costos
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9d43'), 'name':

'Contabilidad de Costos'}↪→

[OK] Contiene curso en tercer año, primer semestre de la carrera Ingeniería
en Ciencia de la Computación y Tecnologias de la Informacion↪→

operación: contains
esperado: Bases de Datos 1
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9ceb'), 'name': 'Bases

de Datos 1'}↪→

[OK] Contiene curso en año 3, primer semestre de Licenciatura en Sistemas de
Información Computacional↪→

operación: contains
esperado: Bases de Datos 2
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9cec'), 'name': 'Bases

de Datos 2'}↪→

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Ingeniería Electrónica
operación: equals
esperado: Facultad de Ingenieria
encontrado: Facultad de Ingenieria

[OK] Duración de la carrera de Ingeniería Industrial
operación: equals
esperado: 5
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encontrado: 5
[OK] Contiene curso en año 5, segundo semestre de la carrera Ingeniería Civil

operación: contains
esperado: Diseño de Obras Hidraulicas y Obras Viales
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9d82'), 'name': 'Diseño

de Obras Hidraulicas y Obras Viales'}↪→

[OK] Contiene curso en año 1, segundo semestre de Licenciatura en Biología
operación: contains
esperado: Biologia General
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9cf8'), 'name':

'Biologia General'}↪→

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Ingeniería Mecatrónica
operación: equals
esperado: Facultad de Ingenieria
encontrado: Facultad de Ingenieria

[OK] Contiene curso en año 3, primer semestre de Ingeniería Mecánica
operación: contains
esperado: Termodinamica 2
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9fd2'), 'name':

'Termodinamica 2'}↪→

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Licenciatura en Comunicación
Estratégica↪→

operación: equals
esperado: Bridge Business School
encontrado: Bridge Business School

[OK] Duración de la carrera Ingeniería Mecánica Industrial
operación: equals
esperado: 6
encontrado: 6

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Licenciatura en Administración de
Empresas↪→

operación: equals
esperado: Bridge Business School
encontrado: Bridge Business School

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Licenciatura en Arquitectura
operación: equals
esperado: Escuela de Arquitectura
encontrado: Escuela de Arquitectura

[OK] Contiene curso en año 3, segundo semestre de la carrera Ingeniería
Química↪→

operación: contains
esperado: Metodos Numericos 1
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9ed4'), 'name': 'Metodos

Numericos 1'}↪→

[OK] Contiene curso en año 4, primer semestre de Ingeniería Química
Industrial↪→

operación: contains
esperado: Manufactura en Ingenieria Quimica
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9eb2'), 'name':

'Manufactura en Ingenieria Quimica'}↪→

[OK] Contiene curso en año 3, segundo semestre de International Marketing and
Business Analytics↪→

operación: contains
esperado: Data Mining & Machine Learning
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encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9d58'), 'name': 'Data
Mining & Machine Learning'}↪→

[OK] Contiene curso en año 4, primer semestre de Licenciatura en Física
operación: contains
esperado: Mecanica Cuantica 1
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9ec4'), 'name':

'Mecanica Cuantica 1'}↪→

[OK] Duración de la carrera Licenciatura en Psicología
operación: equals
esperado: 5
encontrado: 5

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Licenciatura en Biotecnología
Molecular↪→

operación: equals
esperado: Facultad de Ciencias y Humanidades
encontrado: Facultad de Ciencias y Humanidades

[OK] Nombre completo de la carrera Licenciatura en Bioquímica y Microbiología
operación: equals
esperado: Licenciatura en Bioquimica y Microbiologia
encontrado: Licenciatura en Bioquimica y Microbiologia

[OK] Duración de la carrera Licenciatura en Química Farmacéutica
operación: equals
esperado: 5
encontrado: 5

[OK] Contiene curso en año 4, segundo semestre de Licenciatura en Arqueología
operación: contains
esperado: Epigrafia Maya
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9dbc'), 'name':

'Epigrafia Maya'}↪→

[OK] Facultad a la que pertenece la carrera Licenciatura en Antropología
operación: equals
esperado: Facultad de Ciencias Sociales
encontrado: Facultad de Ciencias Sociales

[OK] Contiene curso en año 4, primer semestre de Licenciatura en Química
operación: contains
esperado: Quimica cuantica
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9f4f'), 'name': 'Quimica

cuantica'}↪→

[OK] Contiene curso en año 2, primer semestre de Licenciatura en Matemática
Aplicada↪→

operación: contains
esperado: Algoritmos y Estructuras de Datos
encontrado: {'id': ObjectId('68df5ddf3309b8126b3f9cbc'), 'name':

'Algoritmos y Estructuras de Datos'}↪→

[OK] Duración de la carrera Licenciatura en Nutrición
operación: equals
esperado: 5
encontrado: 5

Ítems seleccionados por instrumento

Test de personalidad (Big Five):
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Escala de medición: Likert de 7 puntos.

• Opciones de escala:

◦ Totalmente en Desacuerdo (1)
◦ En Desacuerdo (2)
◦ Algo en Desacuerdo (3)
◦ Neutral (4)
◦ Algo de Acuerdo (5)
◦ De Acuerdo (6)
◦ Totalmente De Acuerdo (7)

Ítems por rasgo:

• Apertura a la experiencia (Openness):

◦ Se preocupa mucho
◦ Se pone nervioso fácilmente
◦ Permanece tranquilo en situaciones tensas inverso

• Conciencia (Conscientiousness):

◦ Es hablador
◦ Es extrovertido, sociable
◦ Es reservado inverso

• Extraversión (Extroversion):

◦ Es original, tiene nuevas ideas
◦ Valora las experiencias artísticas y estéticas
◦ Tiene una imaginación activa

• Amabilidad (Agreeableness):

◦ A veces es grosero con los demás inverso
◦ Tiene una naturaleza indulgente
◦ Es considerado y amable con casi todos

• Neuroticismo (Neuroticism):

◦ Hace un trabajo minucioso
◦ Tiende a ser perezoso inverso
◦ Hace las cosas de manera eficiente

Test de intereses vocacionales (RIASEC):

Escala de medición: Likert de 5 puntos.

• Opciones de escala:

◦ Totalmente en Desacuerdo (1)
◦ En Desacuerdo (2)
◦ Neutral (3)
◦ De Acuerdo (4)
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◦ Totalmente De Acuerdo (5)

Ítems por tipo vocacional:

• Realista (Realistic):

◦ Me gusta construir cosas
◦ Me gusta trabajar al aire libre

• Investigador (Investigative):

◦ Disfruto intentando averiguar cómo funcionan las cosas
◦ Me gusta analizar cosas (problemas/situaciones)

• Artístico (Artistic):

◦ Soy una persona creativa
◦ Se me da bien trabajar de forma independiente

• Social (Social):

◦ Me gusta trabajar en equipo
◦ Me gusta intentar ayudar a la gente a resolver sus problemas

• Emprendedor (Entrepreneurial):

◦ Me gusta liderar
◦ Asumo rápidamente nuevas responsabilidades

• Convencional (Conventional):

◦ Me gusta organizar cosas (archivos, escritorios/oficinas)
◦ Presto atención a los detalles

Test de persistencia y consistencia (Grits):

Escala de medición: Likert de 5 puntos.

• Opciones de escala:

◦ Muy parecido a mí (5)
◦ Bastante parecido a mí (4)
◦ Algo parecido a mí (3)
◦ Poco parecido a mí (2)
◦ Nada parecido a mí (1)

Ítems por grit:

• Consistencia (Consistency):

◦ Las nuevas ideas y proyectos a veces me distraen de los anteriores.
◦ He estado obsesionado con una idea o proyecto por un corto tiempo, pero

luego perdí el interés.
◦ A menudo establezco una meta, pero luego decido perseguir una diferente.
◦ Tengo dificultad para mantener mi enfoque en proyectos que toman más de

unos pocos meses en completarse.
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• Perseverancia (Perseverance):

◦ Los contratiempos no me desaniman. inverso
◦ Soy un trabajador arduo. inverso
◦ Termino todo lo que comienzo. inverso
◦ Soy diligente. inverso

Prueba de habilidades cognitivas (PIAAC):

Comprensión lectora (reading comprehension):

1. Ítem 1:

• Inciso:
**¡Bienvenidos a nuestra escuela infantil!**

Esperamos disfrutar de un gran año de diversión,
aprendizaje y conocimiento mutuo. Por favor, tómese
un momento para revisar las normas de nuestra escuela infantil.

- Por favor, traiga a su hijo/a no más tarde de las 09:00 h.
- Vista a su hijo/a de forma cómoda y traiga una muda de ropa.
- Por favor, no traiga joyas o caramelos. Si su hijo/a cumple
años, por favor, hable con su profesor/a sobre alguna chuchería
especial para los niños.
- Por favor, traiga a su hijo/a bien vestido, no en pijama.
- El desayuno se servirá hasta las 07:30 h.
- Traiga una manta o almohada pequeñas. Por favor, deje los
juguetes en casa.
- La medicación tiene que venir en su envase original, etiquetada,
y hay que firmar la hoja de medicación que hay en cada aula.

• Prompt: ¿A qué hora, como muy tarde, deben llegar los niños a la escuela
infantil?

• Respuesta correcta: 09:00 h.

2. Ítem 2:

• Inciso:
**El pan se endurece, pero las galletas saladas se ablandan.**

¿Por qué el pan se endurece y estropea cuando se expone al aire?
Parte de la explicación se debe a que pierde humedad. El pan
blando corriente tiene entre un **32 y 38 %** de humedad. Si
dejamos el pan sin envolver y expuesto a los elementos, pierde
humedad frente al aire y terminará endureciéndose cuando el
nivel de humedad desciende al **14 %**, aproximadamente.

Al tiempo que la humedad del pan se evapora, se da un proceso
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llamado *retrogradación* por el cual la estructura del almidón
cambia. Durante la retrogradación, la corteza del pan se ablanda
y la parte media del pan se endurece. Además, una parte del almidón
se cristaliza. Cuando esto sucede, se produce un endurecimiento
del pan al tiempo que se estropea.

Los almidones duros, como el de las galletas saladas, son crujientes
porque están elaborados bajo un nivel de humedad extremadamente bajo,
normalmente entre el **2 y el 5 %**. Cuando se exponen al aire, las
galletas saladas absorben la humedad del aire. Las galletas parecen
blandas cuando su nivel de humedad alcanza un **9 %**, aproximadamente.

• Prompt: Selecciona para cada afirmación si aplica a Pan, Galleta o Ambos.
• Opciones:

a) Pan
b) Galleta
c) Ambos

• Incisos:
a) Debe envolverse para mantenerse fresco = Ambos
b) Más fresco cuando está blando = Pan
c) Le afecta la exposición al aire = Ambos

Razonamiento matemático (mathematical reasoning):

1. Ítem 1:

• Inciso:

Figura 30. PIAAC - Unidad 817: Pregunta 1
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• Prompt: ¿Cuántos kg de mezcla de mortero necesita para un muro que mide
5 por 4 metros?

• Respuesta correcta: 80 kg.
2. Ítem 2:

• Inciso:

Figura 31. PIAAC - Unidad 826: Pregunta 2

• Prompt: La temperatura actual es -15.2°C y desciende 1.5°C. ¿Cuál será la
nueva temperatura?

• Opciones:
a) -13.7°C
b) -16.7°C
c) -14.7°C

Resolución de problemas (problem solving):

• Inciso:

Figura 32. PIAAC - Unidad 826: Pregunta 3
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• Prompt: ¿Cuál de las cinco muestras cumple con todos los requisitos de control
de calidad?

• Opciones:

1. Muestra 1
2. Muestra 2
3. Muestra 3
4. Muestra 4
5. Muestra 5

Prueba de habilidades académicas (PAA):

Redacción (Writing):

1. Ítem 1:

• Inciso:
(1) En la zona histórica de Guayama, Ciudad de los Brujos, se
encuentra el Teatro Guayama conocido antes como Teatro Calimano,
una de las edificaciones más destacadas de este pueblo costero
del sur de Puerto Rico. (2) Es una antigua estructura que sobresale
entre las abundantes construcciones de influencia criolla y francesa
por su estilo Art Deco que rompe con el patrón arquitectónico
tradicional del centro urbano. (3) Está situado frente a la plaza
pública en la calle Derke, una de las calles del casco urbano del
pueblo. (4) En sus paredes, parece haberse detenido el tiempo.
(5) Fue construido en el 1938, (6) remodelado en el año 1993
(7) y aún conserva su fachada original.

(8) La estructura externa del teatro es digna de admirarse.
(9) La edificación posee dos niveles de gran elegancia.
(10) Lo primero que sorprende al que llega, visitante isleño o
extranjero, es la solidez de sus formas; (11) pero, sobre todo,
destaca el diseño utilizado en su decoración. (12) Líneas
horizontales y verticales en la fachada hacen gala de un
armonioso contraste que recrea la vista e invita a examinar
el resto de la estructura con detalle. (13) Se puede
disfrutar de su amplia entrada, de sus estilizadas ventanas
geométricamente colocadas y de la amplitud del ventanal grande.
(14) Asimismo, su boletería llama la atención porque conserva su
atractiva construcción en madera, material utilizado para decorar en
el estilo Art Deco. (15) Es como una invitación a disfrutar de los

secretos que guarda el interior del Teatro.

• Prompt: ¿Cuál enunciado añade información y enriquece ESTILÍSTICA-
MENTE la secuencia (1–7) sin negar lo expresado?

• Opciones:
a) ... una de las edificaciones más destacadas de este pueblo... (1)
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b) Es una antigua estructura... (2)
c) Está situado frente a la plaza pública... (3)
d) Fue construido en el 1938,... (5)

2. Ítem 2:
• Inciso:
(1) En la zona histórica de Guayama, Ciudad de los Brujos,
se encuentra el Teatro Guayama conocido antes como Teatro
Calimano, una de las edificaciones más destacadas de este
pueblo costero del sur de Puerto Rico. (2) Es una antigua
estructura que sobresale entre las abundantes construcciones
de influencia criolla y francesa por su estilo Art Deco
que rompe con el patrón arquitectónico tradicional del
centro urbano. (3) Está situado frente a la plaza pública
en la calle Derke, una de las calles del casco urbano del
pueblo. (4) En sus paredes, parece haberse detenido el
tiempo. (5) Fue construido en el 1938, (6) remodelado en
el año 1993 (7) y aún conserva su fachada original.

(8) La estructura externa del teatro es digna de admirarse.
(9) La edificación posee dos niveles de gran elegancia.
(10) Lo primero que sorprende al que llega, visitante
isleño o extranjero, es la solidez de sus formas; (11)
pero, sobre todo, destaca el diseño utilizado en su
decoración. (12) Líneas horizontales y verticales en
la fachada hacen gala de un armonioso contraste que
recrea la vista e invita a examinar el resto de la
estructura con detalle. (13) Se puede disfrutar de su
amplia entrada, de sus estilizadas ventanas geométricamente
colocadas y de la amplitud del ventanal grande. (14)
Asimismo, su boletería llama la atención porque conserva
su atractiva construcción en madera, material utilizado
para decorar en el estilo Art Deco. (15) Es como una
invitación a disfrutar de los secretos que guarda el
interior del Teatro.

• Prompt: ¿Cuál enunciado añade información y enriquece ESTILÍSTICA-
MENTE la secuencia (1–7) sin negar lo expresado?

• Opciones:
a) ... Ciudad de los Brujos,... (1)
b) ... sobresale entre las abundantes construcciones... (2)
c) ... rompe con el patrón arquitectónico tradicional... (2)
d) ... parece haberse detenido el tiempo. (4)

Entendimiento del inglés (english comprehension):

1. Ítem 1:
• Inciso:
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Sandra - - - - yesterday because she was injured.

• Opciones:

a) works

b) worked

c) didn’t work

d) doesn’t work

2. Ítem 2:

• Inciso:

Figura 33. PAA - Entendimiento del inglés: Pregunta 22

• Opciones:

a) telephone the company.

b) wait for an invitation.

c) come to the office.

d) email a note.

Razonamiento matemático (mathematical reasoning):

1. Ítem 1:

• Inciso:
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Figura 34. PAA - Razonamiento matemático: Pregunta 17

• Prompt: En la gráfica, ¿cuál es la mediana de la cantidad de visitas reali-
zadas al club deportivo?

• Opciones:
a) 2
b) 2.5
c) 3
d) 3.5

2. Ítem 2:

• Inciso: ¿Cuál de las siguientes opciones es solución de 4x2 − 8 = 56?
• Opciones:

a) 4
b) 8
c) 16
d) 32

11.1.2. Resultados módulo de comunicación

Endpoints de la API

/initial-test: endpoints relacionados con la prueba inicial de evaluación del usuario.

• GET /initial-test/items: se encargará de obtener los ítems de la prueba inicial
de evaluación del usuario.

◦ Entrada (Request): Ninguna.
◦ Salida (Response):
Array<{

"_id": Id documento en mongo,
"id": Id del ítem,
"section": Sección del ítem,
"type": Tipo de pregunta,
"prompt": Pregunta,
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"options": Lista de opciones de respuesta,
}>

• POST /initial-test/calculate: se encargará de obtener las recomendaciones de
carreras universitarias utilizando los resultados de la prueba inicial de evaluación
del usuario.

◦ Entrada (Request):
{

"header": {
"user_id": "1234567890",

},
"body": {

"answers": Array<{
"item_id": Respuesta del usuario para el ítem,

}>
}

}

◦ Salida (Response):
{

"recommendations": Array<{
"career": Información de la carrera
recomendada,
"score": Puntaje de compatibilidad entre las
características del usuario y la carrera
recomendada,
"compatibility_pct": Porcentaje de
compatibilidad entre las características del
usuario y la carrera recomendada,
"why_pos": Explicación positiva de la
compatibilidad entre las características
del usuario y la carrera recomendada,
"why_neg": Explicación negativa de la
compatibilidad entre las características
del usuario y la carrera recomendada,
"enhanced_explanation": Explicación mejorada
de la compatibilidad entre las características
del usuario y la carrera recomendada,

}>,
}

/guide: endpoints relacionados con la guía de preguntas del usuario.

• POST /guide/ask_without_context: se encargará de responder al usuario
sin contexto.

◦ Entrada (Request):
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{
body: {

"question": Pregunta del usuario,
},

}

◦ Salida (Response):
{

"success": true,
"question": Pregunta del usuario,
"answer": Respuesta del usuario,

}

• POST /guide/ask: se encargará de responder al usuario con contexto de la
base de datos de información académica.

◦ Entrada (Request):
{

body: {
"question": Pregunta del usuario,
"history": Historial de preguntas y respuestas,

},
}

◦ Salida (Response):
{

"question": Pregunta del usuario,
"answer": Respuesta del usuario,
"sources": Fuentes de información consultadas de la
base de datos de información académica para
responder la pregunta.

}

/generate: se encargará de generar contenido temático basado en las características
del usuario.

• POST /generate/career-combination/:careerId: se encargará de obtener
las preguntas de la generación de contenido temático del usuario.

◦ Entrada (Request):
{

params: {
"career_id": Id de la carrera,

},
}

◦ Salida (Response):
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{
"newCareerId": Id de la nueva carrera,
"shortQuestion": Pregunta corta de la nueva carrera,
"completeQuestion": Pregunta completa de la nueva carrera,

}

• POST /generate/mini-inform: se encargará de obtener las respuestas de la
generación de contenido temático del usuario.

◦ Entrada (Request):
{

body: {
"question": Pregunta del usuario,

},
}

◦ Salida (Response):
{

"mini_inform": Mini informe de 100 palabras explicando la
pregunta del usuario,

}

• POST /generate/card: se encargará de obtener las respuestas de la generación
de contenido temático del usuario.

◦ Entrada (Request):
{

body: {
"card_type": Tipo de tarjeta (encuesta/what_if),

},

◦ Salida (Response):
{

"card": Tarjeta generada por el modelo de IA, basado en la
base de datos de información académica.

}

/career: se encargará de recomendar carreras universitarias basadas en las caracte-
rísticas del usuario.

• POST /career/similar/:careerId: se encargará de obtener las preguntas de
la recomendación de carreras universitarias del usuario.

◦ Entrada (Request):
{

params: {
"career_id": Id de la carrera,

},

149



}

◦ Salida (Response):
{

"similar_career": Array<{
"career_id": Id de la carrera,
"name": Nombre de la carrera,
"image_url": URL de la imagen de la carrera,
"description": Descripción de la carrera,
"duration": Duración de la carrera,
"employability": Empleabilidad de la carrera,
"faculty": Facultad de la carrera,
"similarity_score": Puntaje de similitud entre la
carrera buscada y la carrera,

}>,
}

11.1.3. Resultados módulo de guianza vocacional

Preguntas y métricas de la prueba

Pregunta 1: ¿Cuántos años dura Ingeniería en Ciencias de Alimentos?

{
"question": "¿Cuántos años dura Ingeniería en Ciencias de Alimentos?",
"answer": "¡Hola! La carrera de Ingeniería en Ciencias de Alimentos

tiene una duración de 5 años. Considerando tu perfil, donde destacas
en áreas como números, resolución de problemas y habilidades
investigativas, esta carrera podría ser una excelente opción para
ti. ¿Te gustaría saber más sobre las áreas en las que podrías
trabajar como ingeniero en alimentos?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0ff",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencias de Alimentos",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.787125349

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0ff",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencias de Alimentos",
"section": "training_area:gerencia_administracion_y_gestion_de_ ⌋

negocios_de_alimentos",↪→
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"relevanceScore": 0.738691211
},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0ff",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencias de Alimentos",
"section": "training_area:gestion_aseguramiento_y_control_de_ca ⌋

lidad_e_inocuidad",↪→

"relevanceScore": 0.731910169
}

]
}

Cuadro 20. Resultados de la pregunta 1

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 2: ¿A qué facultad pertenece Ingeniería Mecatrónica?

{
"question": "¿A qué facultad pertenece Ingeniería Mecatrónica?",
"answer": "¡Hola! Ingeniería Mecatrónica pertenece a la Facultad de

Ingeniería. Esta carrera combina diseño electrónico y mecánico para
crear sistemas mecatrónicos, con un enfoque en robótica y
automatización. Considerando tus altos puntajes en resolución de
problemas y habilidades numéricas, además de tu interés en todas las
áreas RIASCE, esta carrera podría ser una excelente opción para
ti.",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.750933

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "training_area:maquinaria_inteligente",
"relevanceScore": 0.74513334
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},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "training_area:automatizacion",
"relevanceScore": 0.741915882

}
]

}

Cuadro 21. Resultados de la pregunta 2

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 3: ¿Cuál es la empleabilidad de la Ingeniería Mecánica?

{
"question": "¿Cuál es la empleabilidad de la Ingeniería Mecánica?",
"answer": "¡Hola! La empleabilidad de la Ingeniería Mecánica es muy

alta. Esto significa que hay muchas oportunidades de trabajo
disponibles para los graduados en este campo. Además, tus resultados
en las pruebas indican una alta capacidad para la resolución de
problemas y un buen nivel en matemáticas, lo que te convertiría en
un candidato muy competitivo en este campo. ¿Hay algo más en lo que
te pueda ayudar?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10a",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecanica",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.752710521

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10c",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecanica Industrial",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.732152343

},
{
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"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.725645483

}
]

}

Cuadro 22. Resultados de la pregunta 3

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 4: ¿Cómo es el perfil del egresado de la carrera de Ingeniería Civil Arquitec-
tónica?

{
"question": "¿Cómo es el perfil del egresado de la carrera de Ingeniería

Civil Arquitectónica?",↪→

"answer": "¡Hola! El perfil del egresado de Ingeniería Civil
Arquitectónica se especializa en el análisis y diseño arquitectónico
y estructural. También está capacitado para diseñar instalaciones
hidráulicas y electromecánicas, así como para encargarse de la
construcción y el mantenimiento de edificaciones. Todo esto se
realiza con un fuerte énfasis en el uso y la conservación de los
recursos naturales.\n\nConsiderando tus resultados en las pruebas,
tu alta puntuación en razonamiento numérico y resolución de
problemas (piaac), junto con un interés equilibrado en todas las
áreas RISEC, sugiere una buena compatibilidad con esta carrera.\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d101",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Civil Arquitectonica",
"section": "graduate_profile",
"relevanceScore": 0.835799456

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d107",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Civil",
"section": "graduate_profile",
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"relevanceScore": 0.804933846
},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10e",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Arquitectura",
"section": "graduate_profile",
"relevanceScore": 0.786942899

}
]

}

Cuadro 23. Resultados de la pregunta 4

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 5: ¿La carrera de Ingeniería Electrónica lleva la clase de Cálculo 1? ¿Si sí, en
que año y semestre la lleva?

{
"question": "¿La carrera de Ingeniería Electrónica lleva la clase de

Cálculo 1? ¿Si sí, en que año y semestre la lleva?",↪→

"answer": "¡Hola! Sí, la carrera de Ingeniería Electrónica incluye
Cálculo 1 en su plan de estudios. La llevas en el primer año,
durante el segundo semestre. Con tus altas habilidades en
matemáticas (num=1 en piaac y paa), ¡seguro te irá muy bien en esa
clase!",

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "study_plan:y3:primer_semestre",
"relevanceScore": 0.709406912

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "study_plan:y1:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.708833337

},
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{
"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "study_plan:y1:primer_semestre",
"relevanceScore": 0.705986559

}
]

}

Cuadro 24. Resultados de la pregunta 5

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 4.67
Claridad 4.67
Puntaje promedio 4.78
Fidelidad 95.56 %

Pregunta 6: ¿La carrera de Sistemas Computacionales lleva muchos cursos de mate-
mática? ¿Si sí, podrías proporcionarme algunos ejemplos?

{
"question": "¿La carrera de Sistemas Computacionales lleva muchos cursos

de matemática? ¿Si sí, podrías proporcionarme algunos ejemplos?",↪→

"answer": "¡Hola! Veo que te interesa la Licenciatura en Sistemas de
Información Computacional. ¡Qué bien!\n\nEfectivamente, esta carrera
sí incluye varios cursos de matemáticas. Algunos ejemplos son
\"Cálculo para los Negocios 1\", \"Matemática Financiera\",
\"Herramientas de Estadística 1\", \"Cálculo para los Negocios 2\" y
\"Álgebra Matricial\". Estos cursos te proporcionarán las bases
necesarias para resolver problemas complejos en el campo de la
informática.\n\nConsiderando tus resultados en las pruebas, tu alta
puntuación en razonamiento numérico (num: 1) sugiere que tienes una
buena capacidad para las matemáticas, lo cual te será muy útil en
esta carrera. ¡Mucho éxito!\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d104",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Sistemas de Informacion

Computacional",↪→

"section": "study_plan:y2:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.691207826

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d104",
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"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Sistemas de Informacion

Computacional",↪→

"section": "study_plan:y1:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.690974236

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d11a",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Matematica Aplicada",
"section": "study_plan:y2:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.690855443

}
]

}

Cuadro 25. Resultados de la pregunta 6

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 7: ¿Cuántos cursos se lleva en el tercer año de la carrera de Química Farma-
céutica?

{
"question": "¿Cuántos cursos se lleva en el tercer año de la carrera de

Química Farmacéutica?",↪→

"answer": "¡Hola! En el tercer año de la Licenciatura en Química
Farmacéutica, se llevan 6 cursos por semestre. En el primer
semestre, verás materias como Química Orgánica 3 y Bioquímica de
Macromoléculas. Y si te interesa, en el segundo semestre estudiarás
Fisicoquímica 1 y Bioquímica del Metabolismo Celular. ¡Es un año muy
completo!\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
"section": "study_plan:y3:primer_semestre",
"relevanceScore": 0.750375807

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
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"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
"section": "study_plan:y3:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.749754786

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d119",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica",
"section": "study_plan:y3:primer_semestre",
"relevanceScore": 0.729482472

}
]

}

Cuadro 26. Resultados de la pregunta 7

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 4.67
Claridad 5
Puntaje promedio 4.89
Fidelidad 97.78 %

Pregunta 8: ¿Cuántas físicas se lleva en la carrera de Ingeniería electrónica?

{
"question": "¿Cuántas físicas se lleva en la carrera de Ingeniería

electrónica?",↪→

"answer": "En el plan de estudios de Ingeniería Electrónica, se cursan
dos cursos de Física: Física 1 en el segundo semestre del primer año
y Física 2 en el primer semestre del segundo año. Tu puntaje alto en
resolución de problemas (ps: 1) sugiere que podrías disfrutar estos
cursos, ya que requieren habilidades analíticas y de resolución de
problemas.",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.729266882

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
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"section": "training_area:investigacion_de_tecnologia_electroni ⌋

ca_y_robotica",↪→

"relevanceScore": 0.707209527
},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "study_plan:y3:primer_semestre",
"relevanceScore": 0.706497669

}
]

}

Cuadro 27. Resultados de la pregunta 8

Métrica Valor
Exactitud 4.67
Relevancia 4.67
Claridad 5
Puntaje promedio 4.78
Fidelidad 95.56 %

Pregunta 9: ¿Podrías mencionarme algunas de las clases más complicadas de la carrera
de ciencias de la computación?

{
"question": "¿Podrías mencionarme algunas de las clases más complicadas

de la carrera de ciencias de la computación?",↪→

"answer": "¡Claro! Viendo el plan de estudios de Ingeniería en Ciencia
de la Computación y Tecnologías de la Información, algunas de las
clases que podrían ser más desafiantes son \"Análisis y Diseño de
Algoritmos\", \"Teoría de la Computación\" y \"Construcción de
Compiladores\". Estas materias requieren un pensamiento lógico y
matemático bastante desarrollado, lo cual se alinea bien con tu alta
puntuación en habilidades numéricas y de resolución de problemas.
¿Te gustaría saber algo más sobre alguna de estas clases en
particular?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d103",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencia de la Computacion y Tecnologias

de la Informacion",↪→

"section": "study_plan:y4:segundo_semestre",
"relevanceScore": 0.690342069

},
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{
"id": "68e03f2bae67287b8834d103",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencia de la Computacion y Tecnologias

de la Informacion",↪→

"section": "competency:2",
"relevanceScore": 0.679784775

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d103",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencia de la Computacion y Tecnologias

de la Informacion",↪→

"section": "development_area:algoritmos_y_teoria_computacional",
"relevanceScore": 0.677139163

}
]

}

Cuadro 28. Resultados de la pregunta 9

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 4.67
Claridad 5
Puntaje promedio 4.89
Fidelidad 97.78 %

Pregunta 10: ¿Qué clases, pertenecientes a mis carreras recomendadas, podrían gus-
tarme más?

{
"question": "¿Qué clases, pertenecientes a mis carreras recomendadas,

podrían gustarme más?",↪→

"answer": "Considerando tus carreras recomendadas y tus resultados, es
probable que disfrutes las clases de química orgánica, biología
celular y bioquímica en la Licenciatura en Química Farmacéutica.
También podrías encontrar interesantes las clases de diseño de
ingeniería, termodinámica y mecánica de fluidos en Ingeniería
Mecatrónica. Tus altas puntuaciones en razonamiento numérico y
resolución de problemas sugieren que te destacarás en estas
áreas.\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
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"section": "development_area:diferentes_campos",
"relevanceScore": 0.67304796

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d113",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Psicologia",
"section": "tags",
"relevanceScore": 0.669339

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10b",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Comunicacion Estrategica",
"section": "tags",
"relevanceScore": 0.665144503

}
]

}

Cuadro 29. Resultados de la pregunta 10

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 4.67
Claridad 5
Puntaje promedio 4.89
Fidelidad 97.78 %

Pregunta 11: ¿En qué tipo de proyectos o roles trabajan los graduados en Ciencias de
Alimentos?

{
"question": "¿En qué tipo de proyectos o roles trabajan los graduados en

Ciencias de Alimentos?",↪→

"answer": "¡Hola! Los graduados en Ingeniería en Ciencias de Alimentos
tienen un campo laboral muy amplio. Pueden participar en el
desarrollo de nuevos productos alimenticios, diseñar procesos
eficientes para la producción de alimentos, gestionar proyectos de
investigación y asegurar la calidad e inocuidad en la industria
alimentaria.\n\nConsiderando tus resultados en los tests,
especialmente tu alta capacidad de resolución de problemas y tu
interés en áreas realistas e investigativas, esta carrera podría ser
muy compatible contigo. ¿Te gustaría saber más sobre alguna de estas
áreas en particular?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{
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"id": "68e03f2bae67287b8834d0ff",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencias de Alimentos",
"section": "graduate_profile",
"relevanceScore": 0.744754136

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0ff",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria en Ciencias de Alimentos",
"section":

"development_area:investigacion_y_gestion_de_proyectos",↪→

"relevanceScore": 0.741140783
},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d11b",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Nutricion",
"section":

"development_area:ciencias_y_tecnologia_de_alimentos",↪→

"relevanceScore": 0.732749522
}

]
}

Cuadro 30. Resultados de la pregunta 11

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 12: ¿Qué áreas se desarrollan dentro del diseño de productos?

{
"question": "¿Qué áreas se desarrollan dentro del diseño de productos?",
"answer": "¡Hola! En la Licenciatura en Diseño de Producto e Innovación,

te formarás en áreas como el pensamiento de diseño para entender a
los consumidores, la creación de soluciones integrales e
innovadoras, la identificación de oportunidades emergentes y la
humanización de productos para un desarrollo sostenible.
¡Considerando tu alta puntuación en áreas como resolución de
problemas y tu perfil RIASEC equilibrado, esta carrera podría ser
muy compatible contigo! ¿Te gustaría saber más sobre alguna de estas
áreas en particular?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→
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"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d11d",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Diseño de Producto e Innovacion",
"section": "development_area:humanizacion_de_productos",
"relevanceScore": 0.757716596

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d11d",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Diseño de Producto e Innovacion",
"section": "development_area:pensamiento_de_diseno",
"relevanceScore": 0.734693944

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d11d",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Diseño de Producto e Innovacion",
"section": "training_area:colaboracion_tecnologica",
"relevanceScore": 0.733671606

}
]

}

Cuadro 31. Resultados de la pregunta 12

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 13: ¿Qué competencias se desarrollan al estudiar psicología?

{
"question": "¿Qué competencias se desarrollan al estudiar psicología?",
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"answer": "¡Hola! Con gusto te cuento sobre las competencias que se
desarrollan al estudiar la Licenciatura en Psicología.\n\nSegún la
información que tengo, algunas de las competencias que desarrollarás
son:\n\n* Implementar procesos de evaluación utilizando
herramientas basadas en evidencia científica.\n* Diseñar e
implementar intervenciones para promover el bienestar y la salud
mental.\n* Crear e implementar intervenciones psicoeducativas para
promover competencias psicológicas.\n* Implementar procesos de
análisis y diagnóstico basados en evaluaciones integrales.\n*
Diseñar e implementar proyectos para promover el éxito
organizacional y el bienestar.\n* Diseñar e implementar
investigaciones rigurosas para contribuir al avance
científico.\n\nConsiderando tus resultados en las pruebas, tu alta
puntuación en las áreas social y de apertura (S y O en RIASEC y BFI,
respectivamente) sugiere una buena compatibilidad con la
Licenciatura en Psicología, ya que estas áreas se relacionan con la
empatía, la comprensión interpersonal y el interés por el bienestar
de los demás, habilidades cruciales en esta disciplina. ¿Te gustaría
saber algo más sobre esta carrera?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d113",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Psicologia",
"section": "competency:4",
"relevanceScore": 0.733297

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d113",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Psicologia",
"section": "competency:3",
"relevanceScore": 0.729401648

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d113",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Psicologia",
"section": "competency:6",
"relevanceScore": 0.729168773

}
]

}

Pregunta 14: ¿Cuál es el salario de un Ingeniero Mecánico?

{
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Cuadro 32. Resultados de la pregunta 13

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

"question": "¿Cuál es el salario de un Ingeniero Mecánico?",
"answer": "¡Hola! Un ingeniero mecánico puede esperar un salario que

oscila entre $60,780 y $155,590 USD. Considerando tus altas
puntuaciones en resolución de problemas y habilidades numéricas,
¡esta podría ser una excelente opción para ti! ¿Te gustaría saber
algo más sobre esta carrera o alguna otra opción?\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10a",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecanica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.781853378

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10c",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecanica Industrial",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.76999265

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.752856314

}
]

}

Pregunta 15: ¿Cuál es la diferencia entre las carreras de química y química farmacéu-
tica?

{
"question": "¿Cuál es la diferencia entre las carreras de química y

química farmacéutica?",↪→
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Cuadro 33. Resultados de la pregunta 14

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

"answer": "¡Hola! La principal diferencia entre Química y Química
Farmacéutica radica en su enfoque. Mientras que Química abarca un
estudio amplio de la materia y sus propiedades, Química Farmacéutica
se centra en el diseño, desarrollo, producción y control de calidad
de medicamentos y cosméticos.\n\nConsiderando tus resultados en los
tests, especialmente tu alta puntuación en razonamiento numérico y
resolución de problemas, junto con tu interés en áreas
investigativas y tu nivel de conciencia, Química Farmacéutica podría
ser una excelente opción para ti, ya que combina la rigurosidad de
la química con aplicaciones prácticas en el campo de la salud.",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
"section": "development_area:diferentes_campos",
"relevanceScore": 0.749303281

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
"section": "training_area:ciencias_farmaceuticas",
"relevanceScore": 0.735916197

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d116",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica Farmaceutica",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.734215617

}
]

}

Pregunta 16: ¿Los ingenieros electrónicos tienden a ganar más que los ingenieros me-
catrónicos?
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Cuadro 34. Resultados de la pregunta 15

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

{
"question": "¿Los ingenieros electrónicos tienden a ganar más que los

ingenieros mecatrónicos?",↪→

"answer": "¡Hola! Basado en la información que tengo, los ingenieros
electrónicos tienden a tener un rango de salario ligeramente más
alto que los ingenieros mecatrónicos. El salario mínimo para
ingenieros electrónicos es de $71,830 USD y el máximo es de $182,310
USD, mientras que para los mecatrónicos es de $60,780 USD a $155,590
USD.\n\nConsiderando tus resultados, tienes una alta compatibilidad
con ambas ingenierías (88.2 para mecatrónica). ¿Hay algo en
particular que te atrae de alguna de estas dos opciones? ¡Estaré
aquí para ayudarte a explorar tus intereses!\n",

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

↪→

"sources": [
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.71975565

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.706143796

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "development_area:diseno_electronico",
"relevanceScore": 0.694663644

}
]

}

Pregunta 17: ¿Por qué crees que se debe? (Continuación de Pregunta 16)
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Cuadro 35. Resultados de la pregunta 16

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

{
"question": "¿Por qué crees que se debe?",
"answer": "¡Claro! La diferencia salarial entre Ingeniería Electrónica y Mecatrónica puede deberse a varios factores. Generalmente, la Ingeniería Electrónica tiene un enfoque más especializado y una demanda alta en sectores como telecomunicaciones, desarrollo de hardware y sistemas de control avanzados, donde la experiencia específica puede justificar salarios más altos. Además, la complejidad y la rápida evolución tecnológica en la electrónica pueden influir en la valoración salarial.\n\nDado tu perfil, especialmente tu alta capacidad de resolución de problemas y tu interés en áreas técnicas (RIAC), ¿te gustaría que comparemos más a fondo las habilidades y conocimientos que se adquieren en cada una para ver cuál se alinea mejor con tus intereses y objetivos a largo plazo?",
"sources": [

{
"id": "68e03f2bae67287b8834d119",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Quimica",
"section": "development_area:sintesis_quimica",
"relevanceScore": 0.603886366

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10b",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Comunicacion Estrategica",
"section": "training_area:divulgacion_de_politicas_publicas",
"relevanceScore": 0.601895809

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d118",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Antropologia",
"section": "competency:1",
"relevanceScore": 0.596568644

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d109",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Mecatronica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.739160597

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d105",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Electronica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.727926731
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}
]

}

Cuadro 36. Resultados de la pregunta 17

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

Pregunta 18: ¿Cuál es la diferencia entre biologia y biomédica?

{
"question": "¿Cuál es la diferencia entre biologia y biomédica?",
"answer": "¡Hola! La Biología es el estudio de la vida en todas sus formas, desde las moléculas hasta los ecosistemas. En cambio, la Ingeniería Biomédica aplica principios de ingeniería al campo de la medicina y la biología para diseñar equipos y dispositivos médicos, desarrollar nuevos tratamientos y mejorar la atención médica.\n\nConsiderando tus resultados, tu inclinación por las ciencias (I), combinada con tu perseverancia (Grit) y capacidad de resolución de problemas (PIAAC), te hacen compatible con ambas carreras. ¿Te gustaría saber más sobre alguna de ellas?\n",
"sources": [

{
"id": "68e03f2bae67287b8834d108",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biologia",
"section": "competency:4",
"relevanceScore": 0.705091238

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d108",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biologia",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.696818233

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d108",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biologia",
"section": "development_area:investigacion_biologica",
"relevanceScore": 0.694085181

}
]

}

Pregunta 19: ¿Según tus bases de datos, quien gana más un biologo o un biomédico?

{

168



Cuadro 37. Resultados de la pregunta 18

Métrica Valor
Exactitud 5
Relevancia 5
Claridad 5
Puntaje promedio 5
Fidelidad 100 %

"question": "¿Según tus bases de datos, quien gana más un biologo o un biomédico?",
"answer": "¡Buena pregunta! Según mis datos, un ingeniero biomédico tiende a ganar más que un biólogo. El salario mínimo para Ingeniería Biomédica es de $64,320 USD, mientras que para Biología es de $49,510 USD. ¿Te interesa conocer más detalles sobre los salarios o las oportunidades laborales en estos campos?\n",
"sources": [

{
"id": "68e03f2bae67287b8834d108",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biologia",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.707954049

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d115",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Bioquimica y Microbiologia",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.705010533

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0fe",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Biomedica",
"section": "salary",
"relevanceScore": 0.702586

}
]

}

Cuadro 38. Resultados de la pregunta 19

Métrica Valor
Exactitud 4.33
Relevancia 4.67
Claridad 4.67
Puntaje promedio 4.56
Fidelidad 91.11 %

Pregunta 20: Según tus datos, ¿Cuál de los dos posee mejor empleabilidad?
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{
"question": "Según tus datos, ¿Cuál de los dos posee mejor empleabilidad?",
"answer": "¡Claro! Según mis datos, Ingeniería Biomédica tiene una empleabilidad muy alta, mientras que Biología tiene una empleabilidad media. Esto significa que es más fácil encontrar trabajo como ingeniero biomédico que como biólogo.\n\nTomando en cuenta tu personalidad y habilidades, como tu alta capacidad numérica y de resolución de problemas (PIAAC), junto con tu nivel de conciencia (BFI), la Ingeniería Biomédica podría ser una excelente opción para ti. ¿Te gustaría explorar más sobre esta carrera?\n",
"sources": [

{
"id": "68e03f2bae67287b8834d114",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biotecnologia Molecular",
"section": "development_area:analisis_de_datos",
"relevanceScore": 0.642496705

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d104",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Sistemas de Informacion Computacional",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.641190112

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d10d",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Administracion de Empresas",
"section": "tags",
"relevanceScore": 0.639671266

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d0fe",
"collection": "careers",
"title": "Ingenieria Biomedica",
"section": "tags",
"relevanceScore": 0.720697582

},
{

"id": "68e03f2bae67287b8834d108",
"collection": "careers",
"title": "Licenciatura en Biologia",
"section": "overview",
"relevanceScore": 0.716595948

}
]

}
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Cuadro 39. Resultados de la pregunta 20

Métrica Valor
Exactitud 4.33
Relevancia 4.00
Claridad 3.67
Puntaje promedio 4.00
Fidelidad 80.00 %

Figura 35. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la guianza

Nota. Elaboración propia.

11.1.4. Resultados módulo de recomendación

Figura 36. Scripts creados para las pruebas

Nota. Elaboración propia.
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Figura 37. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.

Figura 38. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 39. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 40. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 41. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 42. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 43. Resultados de la ejecución de la prueba del objetivo de la recomendación

Nota. Elaboración propia.
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Cuadro 40. Ejemplo de datos de prueba para el objetivo de la recomendación

{
// Género de la persona
"metadata_gender": "mujer",

// Resultados de la prueba
Big Five Personality
(BFI-15)

↪→

↪→

"bfi_1": "s3",
"bfi_2": "s1",
"bfi_3": "s2",
"bfi_4": "s6",
"bfi_5": "s4",
"bfi_6": "s5",
"bfi_7": "s4",
"bfi_8": "s5",
"bfi_9": "s3",
"bfi_10": "s4",
"bfi_11": "s6",
"bfi_12": "s3",
"bfi_13": "s6",
"bfi_14": "s5",
"bfi_15": "s4",

// Resultados de la prueba
RIASEC↪→

"riasec_1": "r1",
"riasec_2": "r2",
"riasec_3": "r4",
"riasec_4": "r2",
"riasec_5": "r1",
"riasec_6": "r1",
"riasec_7": "r3",
"riasec_8": "r5",
"riasec_9": "r1",
"riasec_10": "r4",
"riasec_11": "r5",
"riasec_12": "r3",

}

{
// Resultados de la prueba

Grits↪→

"grit_1": "g3",
"grit_2": "g1",
"grit_3": "g2",
"grit_4": "g2",
"grit_5": "g1",
"grit_6": "g2",
"grit_7": "g2",
"grit_8": "g1",

// Resultados de la prueba
PAA↪→

"paa_redaccion_1": "r1_1",
"paa_redaccion_2": "r2_4",
"paa_english_1": "w3",
"paa_english_2": "e2_3",
"paa_math_1": "m1_2",
"paa_math_2": "m2_4",

// Resultados de la prueba
PIAAC↪→

"piaac_numerica_1": "80",
"piaac_numerica_2":

"t_-16_7",↪→

"piaac_problem_solving":
"ps_2",↪→

"piaac_reading_1": "09:00",
"piaac_reading_2": {

"r1": "pan",
"r2": "ambos",
"r3": "ambos"

}
}

Nota. Elaboración propia.
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11.1.5. Resultados módulo de comunicación

Figura 44. Tareas realizadas para la prueba del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 45. Aspectos evaluados para la prueba del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.

Resultados de las pruebas

Figura 46. Métricas de la prueba 1 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 47. Métricas de la prueba 2 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 48. Métricas de la prueba 3 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 49. Métricas de la prueba 4 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 50. Métricas de la prueba 5 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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Figura 51. Métricas de la prueba 6 del módulo de comunicación

Nota. Elaboración propia.
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