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Resumen

El presente trabajo muestra un método para construir un Modelo Difuso Optimizado del
Aprovechamiento Académico (MDOAA) a partir de la prueba de aptitud y el promedio de
calificaciones del primer semestre en estudiantes de educacion superior. El MDOAA se basa en la
teoria de Légica Difusa (LD) debido a que por ser el Aprovechamiento Académico (AA) un
fendmeno complejo, es mds natural describirlo a través de consideraciones que se aproximen al
razonamiento humano. El MDOAA se conforma por un conjunto de Conjuntos Difusos (CD) y
reglas del tipo if-then. Para obtener los mejores CD que describan el AA, se utiliza un Algoritmo
Genético (AG) llamado Fuzzy Sets find with Genetic Algorithm (FSGA), el cual contiene

restricciones que imprimen caracteristicas particulares y deseables en los CD.

Palabras clave: Educacién superior, modelo optimizado, aprovechamiento escolar.

Introduccion

Dentro de la politica administrativa de toda institucidon de educacién superior se exige la mejora
de la eficiencia terminal, lo cual un resultado del AA. En su atencidn, existen trabajos que

promueven soluciones con diferentes visiones; por ejemplo, la obtencion del modelo del
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fendmeno u objeto de estudio que en este caso es el AA. La obtencidn del modelo del AA ayuda
a identificar con antelacion algunos problemas que afectan la eficiencia terminal. Una vez
identificados los problemas, se propicia la activacion de los mecanismos de asistencia
institucional que minimicen la reprobacidn, rezago o desercion de los estudiantes. Segun la Real
Academia Espaiola (2001), un modelo es “un esquema tedrico, generalmente en forma
matematica, de un sistema o de una realidad compleja que se elabora para facilitar su
comprension y el estudio de su comportamiento”. De acuerdo con Shannon y Bernal (1988), el
modelo se define como una representaciéon de un objeto, sistema o incluso una idea. En este
sentido, los modelos son utilizados en la comunicacién, entretenimiento, la instruccion, la
prediccion y la experimentacion (Tarifa, 2001). En el ambito educativo se tiene que algunos
modelos se utilizan para clasificar los estilos de aprendizaje (Durdn y Costaguta, 2007) e
identificar las debilidades de los estudiantes en fases iniciales de estudio (Lye et al., 2001). Otros
enfoques se centran en utilizar los modelos de los alumnos para volver mas eficientes los
sistemas informaticos de asistencia estudiantil conocidos como tutores inteligentes (Larrafiaga
et al., 2004). Segun Vizcaino y Prieto (1998), el modelo del estudiante es también un modelo de
simulacién capaz de predecir los estados de sus componentes internos. Otros modelos se
utilizan para predecir actitudes e intenciones de estudiantes en escenarios educativos
relacionados con la medicina (Karamanlis et al., 2012). En lo que concierne al particular
fendmeno de estudio, se tiene que existen modelos del AA que se encargan de evaluar el
comportamiento interpersonal del profesor y asi analizar su impacto en el aprovechamiento del
estudiante al aprender una lengua extranjera (WeiyZhou, 2009). Es de notar que el AA del
estudiante también se ve influenciado por las fuentes de informacién que le dan sentido a la
creencia y certeza de la eficacia del profesor (Mohamadi y Asadzadeh, 2012). Lo anterior destaca
qgue el AA es un concepto multifactorial pero que, por simplicidad del método descrito en este
articulo, se hace corresponder con las calificaciones obtenidas por los estudiantes. Para construir
el modelo de los fenédmenos se requiere realizar una tarea que entrafia procedimientos formales
debido a la pretension de reproducir el comportamiento de un objeto y/o sistema para su
estudio, mejoramiento y/o control con el uso de recursos mecanicos, computacionales,
matematicos y/o logicos. En el presente trabajo, el concepto de modelo se especifica como una
serie de reglas y conjuntos difusos que reproducen el comportamiento de objeto de estudio,
siendo este el AA. Para la construccién del modelo se hace uso de dos variables: 1) la prueba de
aptitud académica (aptitude-test) y 2) el promedio del primer semestre (first-assessment);

ambas procedentes de las bases de datos del centro universitario en estudio.
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A continuacion, se expone el marco tedrico referente a los formalismos mencionados a lo largo
del presente articulo que facilitard la explicacion del método y experimento descritos mas
adelante. Después se plantea el método propuesto, se explica el experimento realizado y se
muestran los resultados obtenidos. En el punto final, se dan las conclusiones. La exposicidn se
hace a través de un discurso coloquial sin que por ello sea menos estricto el tratamiento de los

conceptos.

Contenido

Logica difusa. Colom y Ballester (2006) afirman que la LD o borrosa (fuzzy set en inglés) es una
alternativa a la légica basada en conjuntos discretos que pretende saber si alguien o algo forma
parte de un conjunto determinado al cumplir con ciertas condiciones —un alumno es bueno o
no—; mientras que, por el contrario, en la légica difusa, se descubren grados diversos de

pertenencia y no adscripciones basadas en todo o nada.

La LD corresponde al marco de la teoria de la posibilidad donde se pueden representar
formalmente calificativos (etiquetas) cuya frontera de verdad es incierta; por ejemplo, frio,
calor, alto, etcétera. Los Conjuntos Difusos (CD) son las representaciones graficas de las
relaciones que existen entre los calificativos y la verdad que entrafian para un valor especifico de
una variable que tratan de describirlos. Por ejemplo, para 18 grados centigrados en el medio
ambiente, puede ser que el CD cuya etiqueta caliente tenga un grado de verdad de 0.01, y un CD
con etiqueta templado tenga un grado de verdad de 0.8. Lo anterior indica que es mas cierto que
esté templado que caliente. La variable que tratan de describir los CD es la temperatura y la
descripcién se hace, por ejemplo, a través de los calificativos frio, templado y caliente. El grado
de verdad varia entre cero y uno. Un conjunto difuso puede presentarse de diferentes formas,
donde las mds comunes son la triangular y trapezoidal. Se toma la primera por su sencillez y

porgue cumple con las caracteristicas para describir el objeto de estudio (AA).

Algoritmos Genéticos. Los AG, introducidos por Holland (1975), consisten en una funcidon
matematica o una rutina que simula el proceso evolutivo de las especies, su objetivo es
descubrir soluciones a problemas especificos de maximizacion o minimizacidn. Arancibia y Soto
(2006) sefialan que el AG recibe como entrada una generacién de posibles soluciones para el

problema en cuestién, y arroja como salida los especimenes mas aptos por generacion (las
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mejores soluciones), para que estos se reproduzcan y generen mejores descendientes, los que a

su vez deberian tener caracteristicas superiores que las generaciones pasadas.

El algoritmo general de un AG se describe en la Fig. 1. La poblacidn inicial es un conjunto de
sujetos donde cada uno de ellos es una solucidn candidata para resolver un problema especifico.
Las generaciones son las veces que se generaran nuevas poblaciones. Dentro del ciclo
reproductivo se seleccionan los sujetos al azar para posteriormente cruzar sus caracteristicas
(genes). En estos pasos se conserva la poblacion primitiva y se afiaden los sujetos cruzados
obteniéndose una poblacidon temporal que es dos veces mas grande que la poblacién primitiva.
La mutacién de los sujetos se hace al azar de acuerdo a una probabilidad previamente
establecida. Al final de este paso se tiene una poblacidén cuatro veces mayor que la poblacidn
primitiva. La situacion de que se haya incrementado la poblacion es temporal y obedece al hecho
de que en el paso de evaluacién solo se seleccionaron los mejores sujetos entre la poblacidn
primitiva, los cruzados y mutados. Los mejores sujetos son los que hacen converger el modelo a
la descripcion del fendmeno.
BEGIN /* Algoritmo Genético Simple */
Generar una poblacion inicial.
Computar la funcion de evaluacion de cada individuo.
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /# Producir nueva generacién */
FOR Tamaiio poblacién/2 DO
BEGIN /#Ciclo Reproductivo */
Seleccionar dos individuos de la anterior generacion, para el cruce (probabilidad de
seleccion proporcional a la funcion de evaluacién del individuo).
Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos obteniendo dos descendientes,
Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad.

Computar la funcion de evaluacion de los dosdescendientes mutados.
Insertar Tos dos descendientes mutados en la nueva generacion.

END
IF la poblacién ha convergido THEN
Terminado := TRUE
END
END

Fig. 1. Pseudocddigo del Algoritmo Genético Simple.

Nota: separar las palabras dos descendientes
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Funcion de Medicion de Desempefio. Para evaluar y/o hacer la medicion del nivel de
acercamiento a la descripcidon del fendmeno se utiliza una ecuaciéon que mide la distancia que
existe entre la curva del modelo y los puntos de andlisis. Se utiliza la Magnitud del Error Relativo

(MER) de Kitchenham (2001) para evaluar la estimacién del aprovechamiento:

|actua|_firts—assessment - predicted_firts-assessment

predicted_firts-assessment
El acumulado de MER sobre multiples observaciones es calculado a través de MMER, donde:

MER= (1)

MMER:%é MER (2)

i=1

Método

Se establece la obtencion del MDOAA en los siguientes pasos: 1) Obtencién de dos grupos de
datos que se utilizan para obtener y verificar el MDOAA, respectivamente; 2) Establecimiento de
un conjunto de CD que ligados con las reglas, forman los modelos difusos primarios; 3) Proceso
de optimizacién de los modelos difusos primarios donde se modifican y seleccionan los CD
asociados a las reglas un determinado nimero de veces para obtener el MDOAA,; 4) Verificacién

del MDOAA.

Paso 1: Los datos de anadlisis son en los rubros: 1) la prueba de aptitud (aptitude-test) que se
aplica a los estudiantes de nuevo ingreso y 2) el promedio de las calificaciones del primer
semestre (first-assessment) y que son facilitados por el Centro Universitario Participante (CUP).
Se hace notar que solo se trabaja con datos de alumnos que tienen informacién en los dos
rubros mencionados. El rubro first-assessment se hace coincidir con el concepto de AA, de tal
forma que a mayor puntaje en las calificaciones se tiene un mayor AA y viceversa. Se cuentan
con dos grupos de datos de estudiantes que ingresaron en diferentes periodos. Con el primer
grupo de datos se obtiene el MDOAA y con el segundo se verifica que dicho MDOAA cumpla con

la representacion del fendmeno de estudio.

Paso 2: Se establece un conjunto de modelos difusos primarios en los cuales cada uno consta de
tres reglas del tipo if-then (Ry, Ry, R3) y un CD asociado al antecedente (CDA) y consecuente
(CDC) de cada regla ({CDA,, CDC;}c R;, {CDA,, CDC,}c R,, {CDA;, CDC3}c Rs,). Los CD utilizados
deben cumplir una jerarquia que establece CDA;< CDA,< CDA; y CDC;< CDC,< CDCs.
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Paso 3: Cada modelo difuso del Paso 2 describe el AA en mayor o menor grado. El proceso de
optimizacidn consiste en generar un nuevo conjunto de modelos a partir de los que se tienen e ir
seleccionando los que en mayor grado describan el AA. Después de un determinado niumero de
veces donde se hace la seleccién, se obtendra el mejor modelo llamado MDOAA. Para realizar la
optimizacion se utiliza un AG llamado FSGA, el cual modifica los conjuntos CDA;, CDC,;, CDA,,

CDC,, CDA;, CDC; y cumple con la jerarquia establecida en el paso anterior.

Paso 4: Para validar el MDOAA se utiliza el segundo grupo de datos. Se verifica que el MMER
utilizando el MDOAA sobre el primer y segundo grupo de datos, sea muy préximo. El criterio del

valor de proximidad se establece por un experto.

Experimento

Para el disefio del MDOAA, se tienen los datos que resultan del analisis de las bases de datos del
CUP y que se muestran en la fig. 2. Los puntos oscuros son datos que se utilizan para construir el
modelo y los claros son para validar dicho modelo. La grafica relaciona los resultados de la
prueba de aptitud y las calificaciones del primer semestre. Se hace notar que pueden existir
valores atipicos que no se discriminaron para obtener ni validar el modelo, puesto que lo
importante en este articulo, es mostrar la propuesta del modelado de aprovechamiento
académico con el uso de los paradigmas de la inteligencia artificial. Los valores atipicos pueden

ser originados por diversas situaciones que no se analizan en este trabajo.
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Fig. 2. Poblacién de analisis.

Al realizar un razonamiento natural, es factible inferir que un estudiante con menor puntaje en

la prueba de aptitud tendra, después de un semestre, una baja calificacién. Un estudiante que
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tiene un puntaje promedio obtendrd una calificacién regular y un estudiante que tiene un
puntaje elevado, obtendra una alta calificacion. En este punto cabe sefalar que existen variables
gue inciden sobre un resultado de una prueba de aptitud tal como el estado de animo del
estudiante, el medio ambiente, la disposicidn de un aplicador e incluso si comié el estudiante. El
andlisis de las variables mencionadas estd fuera del propdsito del presente trabajo. Se trabajan
sobre los datos académicos porque es la informacién bdsica con la que se dispone en la
universidad. Para la obtencidn del MDOAA se realiza un razonamiento natural que se establece

por las reglas logicas:

1. El estudiante con puntaje pequeio (small) tendra una calificacién baja (low).

2. El estudiante con puntaje mediano (medium) tendra una calificacién regular (average).

3. El estudiante con puntaje alto (big) tendra una calificacidn elevada (high).

La representacion formal de las reglas queda como sigue:

1. ifsmall then low
2. if medium then average

3. if big then high

Donde las etiquetas small, medium y big son los antecedentes de cada una de las reglas; y low,
average y high los consecuentes. A cada una de las etiquetas se le asocia un CD de forma
triangular, dicha forma se caracteriza por ser simple y cumple con los requerimientos de
representacién en el modelo. Para la definicién de cada CD & son necesarios tres parametros,
esto es: d=(wi,w,ws). Los CD que estdan como antecedentes representan los valores de los
calificativos sobre la prueba de aptitud y los CD que estdn como consecuentes representan
calificativos de las calificaciones obtenidas. Las etiquetas que se utilizan en el modelo para los CD

se muestran en la fig. 3.
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antecedente
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IVerage consecuente

(w4 (wya)  (wy,) (w, ) first-assessment

cinfc csupe

Fig. 3. Caracteristica de un sujeto o solucién candidata.

(wyoh (wy)

Un conjunto de CD asociados a las reglas, es un sujeto dentro del AG. Un sujeto es una solucién

candidata. Formalmente de define un sujeto como:
M = (Wr,li WI’,2/ Wr,3/Wr,4/Wr,5;Wr,6) / r= 1/2/3 (3)

Donde el indice r se corresponde con cada una de las reglas, de tal manera que para r=1 se tiene
que wj 1,W1 Wy 3 describe el CD small, wy 4w, 5w, describe el CD low, y asi sucesivamente para
el resto de los CD asociados a las etiquetas de las reglas. El esquema que se trabaja para el cruce

de caracteristicas de los sujetos dentro del FSGA es:
M =[Gy, Gcl (4)

Los genes se modifican de forma aleatoria para producir un nuevo individuo y estan asociados
con M, Ec. (3). Se trabajo con un tamafo de poblacion (nUmero de sujetos) de ocho aunque
puede ser cualquier cantidad. Las generaciones (nUmero de veces que la poblacién se renueva)
fueron cien aunque el nimero queda a eleccién de la rapidez de la convergencia. Los CD se
forman bajo ciertas restricciones que se corresponden con el hecho de que el CD small (low)
representa un calificativo menor que el CD medium (average) y este Ultimo a su vez, representa
un calificativo menor que big (high). Cabe aclarar que el AG admite carecer de las restricciones
sobre los CD vy asi logra encontrar soluciones que salen del esquema que redefinié donde puede

suceder, por ejemplo, que el CD big represente valores menores que el CD small.

El procedimiento del FSGA se describe en los siguientes pasos:
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1. Se crea una poblacién inicial (un nimero predefinido de sujetos).

2. El punto de paro del algoritmo estd determinado por el nimero de generaciones
predefinidas.

3. Se ordenan aleatoriamente los sujetos.

4. Se incrementa la poblacién inicial (duplica) con sujetos donde se hace cruce de
caracteristicas (conjuntos de genes) entre cada par de sujetos de tal manera que los CDdc
del primer sujeto pasan a los CDd del siguiente sujeto y viceversa, Ec. (4).

5. Se incrementa la poblacién del punto cuatro (se cuadriplica la poblacidn inicial) con
sujetos que mutan aleatoriamente sus caracteristicas en correspondencia con las
etiquetas de los CD, de tal manera que un sujeto puede tener un nuevo CD asociado a
small o low o... o high.

6. Se evaluan los sujetos (soluciones candidatas) y se eligen solo los mejores sujetos que
cubran el tamafio de la poblacion.
7. Se repiten los pasos 3,...,6 hasta que el paso dos se cumple.

El algoritmo FSGA se ejecutd, corrid con una evolucién fijada en 500 y una poblacién de 100
individuos. La probabilidad de mutacién es de 0.3. En los resultados se obtiene un sujeto (mejor

solucidn) con las siguientes caracteristicas:

2-11.0858 11.0992 14.3318 0  14.9809 62.8801E
8=g -22.8325 617106 63.3096 59.2192 79.5044 82.4685 | (3)
¢ -13.8496 808389 115.2792 658136 96.2860 100.0000 f

Se aclara que la solucidn no es Unica, lo que se traduce en que para otro experimento se obtiene
otro sujeto con caracteristicas diferentes que cumpla con el criterio de mejor aproximacién en la
descripcién de la relacién aptitude-test y firts-assessment. Los CD correspondientes con °S se

muestran en la Fig. 4.
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Fig. 4. Sujeto (mejor solucién).

Utilizando el método del centroide para la defuzzificacion de la informacién, se obtiene la curva
mostrada en la Fig. 5 y que se corresponde con la representacion del MDOAA obtenido.
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Fig.5. Representacion del modelo obtenido.

Se observa que el MDOAA trata de hacer la representacién de los datos haciéndose notorio que
al final de la curva hay un descenso. Lo anterior no es critico en el método porque no existen
datos de andlisis cuando decrece la curva. Se afirma que el modelo valido existe para (20,80)
aproximadamente, segun se aprecia en la fig. 5. El error relativo, Ec. (2), se obtiene con los datos
de construcciéon y los de validacién son MMER=0.0579 y MMERvali=0.0671, respectivamente.

Como el error es muy pequeiio se establece que el modelo es aceptable.
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Conclusiones

Con este trabajo se expone un método para obtener un modelo formal del AA de estudiantes de
educacion superior. El modelo obtenido es llamado MDOAA, el cual resulta atractivo porque se
maneja con reglas que se aproximan al razonamiento humano y que por ende resultan faciles de
trabajar por diversas instancias que manejen, por ejemplo: la accién tutorial, la atencion
presupuestal, la asistencia psicoldgica, etcétera. El método para la construccidon del MDOAA sirve
como base para obtener una representacién formal que permita predecir el AA de los
estudiantes. Para tener un MDOAA confiable que sirva en la predicciéon del AA es necesario
incrementar los datos de analisis. Por ejemplo, incrementar el nimero de variables que procese
el FSGA de tal manera que se involucren variables psicolégicas, promedio de la escuela de
procedencia y prueba de aptitud. Se prevee enriquecer el MDOAA si se toman en cuenta los
datos generados a través del uso de alguna plataforma virtual como Moodle. Nétese que solo se
habla de informacién académica porque es Unicamente esa con la que cuenta una institucién de
educacion superior. El modelo es aceptable y con mayor informacidn se conseguira refinar y/o
adaptar segun sea el ambiente en el cual opere. El FSGA admite ser incluido como una subrutina
de célculo dentro de un programa especializado en detectar situaciones prioritarias de atencién
en los estudiantes. Finalmente, si con la aplicacion de MDOAA se obtiene un prondstico de bajas

calificaciones entonces la accién tutorial puede focalizarse en la atencién del problema.
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