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Resumen

El presente trabajo describe un método, Ilamado
MOMDOBRA, para obtener un Modelo Difuso
Optimizado Bi-explicado del Rendimiento Académico
de estudiantes en educacion superior en el primer
semestre. La variable explicada es el Rendimiento
Académico que se establece como el promedio de
calificaciones. Las dos variables explicativas son: 1)
prueba de aptitud y 2) promedio de procedencia. El
modelo se basa en la teoria de Idgica difusa y esto se
justifica si se acepta que el Rendimiento Académico es
un fendémeno complejo y es mas natural describirlo con
representaciones que se aproximen al razonamiento
humano. ElI modelo se forma por una serie de
conjuntos difusos, optimizados a través de algoritmos
genéticos, y reglas if-then. Se presenta un ejemplo de
aplicaciébn tomando la base de datos de una
Universidad Participante. El método es expuesto de la
forma mas general posible por lo que es factible
aplicarlo a otras areas como la econémica, politica,
ingenieria, etc.

Rendimiento Académico, Educacion Superior,
Modelado

Abstract

This work presents a method, called MOMDOBRA, to
obtain a Bi-explained Optimized Diffused Model of
the Academic Performance of students in higher
education in the first semester. The variable explained
is the Academic Performance that it is equivalent to the
grade point average. The 1) aptitude test and 2)
previous average are the two explanatory variables.
The model is based on the theory of fuzzy logic and
this is justified if it is accepted that Academic
Performance is a complex phenomenon and it is more
natural to describe it with representations that
approximate to human reasoning. The model is formed
by a series of fuzzy sets, optimized through genetic
algorithms, and if-then rules. An example of an actual
application using a database of a Participating
University is presented. The method is exposed in the
most general possible way so it is feasible to apply it
to other areas such as economics, politics, engineering,
etc.
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Introduccion

La mejora de la eficiencia terminal es parte de la
politica educativa regular de toda institucion de
educacion superior (Lépez Suarez, Albiter
Rodriguez, & Ramirez Revueltas, 2008) y en
particular de la Universidad Participante (UP). La
atencion de los estudiantes, mas alla de su
formacion técnica, es vital para encausar los
estudios (Romo Lépez & Cruz Velasco, 2014)
(Delgado & Garcia, 2015) (Trejo-Trejo, Trejo-
Trejo, & Zuhiga-Morales, 2015).

Entonces, se hace notorio que se puede
mejorar la eficiencia terminal otorgando tutoria a
los estudiantes (Direccién General de Educacion
Superior para Profesionales de la Educacion) (
Lopez, Maria del Rosario; Lopez, César; Marafion,
Leoncio; Solis, Maria de los Angeles, 2016). El
problema evidente es que ninguna universidad
posee los suficientes recursos humanos para
conceder a todos y cada uno de los estudiantes una
accion tutorial completa. La estrategia consecuente
es identificar con antelacién a los estudiantes que
necesitan de tutoria para asi optimizar el recurso
humano disponible.

Una manera de hacer la identificacion de
estudiantes que necesitan ayuda es con el analisis
de datos académicos que estan en disposicién la
UP. Los datos se corresponden a registros de
variables que cualquier escuela de grado tiene. El
resultado del andlisis de datos es la obtencion de
informacidn que es el elemento clave para la toma
de decisiones. Para obtener informacion de manera
recurrente se saca un modelo. El modelo es una
aproximacion del comportamiento del fendmeno
que en el caso particular es el Rendimiento
Académico (RA). El modelo (Lopez Suarez,
Albiter Rodriguez, & Ramirez Revueltas, 2008) es
la manera formal de hacer prediccion. Cabe sefalar
que el RA y/o eficiencia terminal es multifactorial
con cuestiones que inciden sobre él, que estan
fuera del ambito escolar (Di Gresia, 2007) (Avila-
Ortega, Bacab-Sanchez, Santos-Valencia, &
Lopez-Ponce, 2015) (Vargas, 2012).
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Existen diferentes propuestas y/o enfoque
para predecir el RA utilizando datos académicos y
no académicos. En (Di Gresia, 2007), (Gallacher,
2005) se hace la prediccion del RA utilizando la
regresion lineal. En (Porcel, Dapozo, & LoOpez,
2010) (Ibarra & Michalus, 2010) (Corengia, Pita,
Mesurado, & Centeno, 2013) se emplea la
regresion logistica y se sostiene que se hace una
mejor descripcion del RA que la regresion lineal,
porque los valores que acotan el modelo
corresponden con valores que se presentan en el
fendmeno.

En (Mendoza Mendoza & Herrera Acosta,
2013) se emplean herramientas estadisticas para
identificar variables que se relacionan con el RA.
Otros trabajos (Porcel, Dapozo, & Lo6pez, 2010)
utilizan variables socioeducativas para lograr
inferencias del fenémeno. Algunos autores utilizan
materias aprobadas (Di Gresia, 2007) o promedio
de calificaciones (Garton, Dyer, & King, 2000)
(lbarra & Michalus, 2010) (Corengia, Pita,
Mesurado, & Centeno, 2013) (Talib & Sansgiry,
2012) como indicador del RA. Por otra parte,
algunos estudios (Porcel, Dapozo, & L6pez, 2010)
(Gallacher, 2005) (Bartual Figueras & Poblet
Farrés, 2009) (Garton, Dyer, & King, 2000) hacen
notorio que el problema de desercién y/o bajo RA
se presenta en los primeros periodos escolares por
lo cual se enfocan los estudios en dicha ventana de
tiempo.

En el presente trabajo se propone un método
para obtener un modelo del RA utilizando datos
académicos. La variable explicada es el RA que se
corresponde con los registros (mediciones,
observaciones) del promedio de calificaciones del
primer periodo. Las Variables Explicativas (VE)
son el 1) Promedio de Procedencia (PP) y la 2)
Prueba de Aptitud (PA). ElI modelo es
representado por una serie de conjuntos difusos y
reglas del tipo if-then. Los conjuntos difusos se
encuadran en la teoria de l6gica difusa con lo cual
se promueve hacer un tipo de razonamiento lo mas
aproximado al razonamiento humano.

GONZALEZ-CASTOLO, Juan Carlos, RAMOS-CABRAL, Silvia,
HERNANDEZ-GALLARDO, Sara Catalina. Modelo Difuso del
Rendimiento Académico Bi-explicado Revista de Sistemas y Gestion
Educativa 2017.



Articulo

57
Revista de Sistemas y Gestién Educativa

Para la optimizacion de los conjuntos difusos
se utiliza un algoritmo genético el cual se enmarca
en la teoria de algoritmia evolutiva. EI modelo
obtenido es un Modelo Difuso Optimizado Bi-
explicado  del Rendimiento  Académico
(MDOBRA).En la siguiente seccion se presenta el
marco tedrico, seguido de la descripcion del
método. Después se explica el modelo y se muestra
un caso de aplicacion. Finalmente se dan las
conclusiones.

Marco Tebrico

A continuacion se exponen los conceptos técnicos
mas relevantes que se han utilizado de la Teoria de
Logica Difusa, la Teoria de Algoritmos Evolutivos
y Medida de Desempefio.

Logica Difusa

La Logica Difusa (LD) también es conocida como
I6gica borrosa, logica posibilistica, ldgica
multivaluada o en inglés como fuzzy logic, entre
otras. A diferencia de la I6gica bivaluada (I6gica
todo o nada), basa la idea de que toda afirmacion
es valida pero con un grado de verdad (grado de
pertenencia) cuya variacion esta entre cero y uno
(Klir & Yoan, 1995).

Los calificativos entrafian incertidumbre
posibilistica, por ejemplo: alto, soleado, rapido,
barato, etc. La incertidumbre posibilistica se
refiere a que las fronteras entre los calificativos
(alto, medio, bajo) que se relacionan para describir
algo, por ejemplo la estatura de las personas, no
estan bien definidas.

La LD atiende el sefialamiento de que no
existe un numero que sea razonable para decir
cuando una persona deja de ser considerada con
una estatura media para pasar a considerarse alta o
baja. La LD se ofrece como una herramienta que
permite hacer la manipulacion de sentencias con
caracteristicas de expresiones comunes en el
lenguaje de las personas (Chen & Pham, 2001).
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Para  representar  formalmente  los
calificativos se utilizan los Conjuntos Difusos
(CD) que pueden ser de varias formas, siendo las
mas comunes la triangular y la trapezoidal. Los CD
hacen la representacion gréafica de la relacion entre
el calificativo (adjetivo, etiqueta) y la verdad que
entrafian para un valor especifico de una variable
que describen. Las etiquetas contienen
incertidumbre posibilistica.

En el presente trabajo se utilizan CD con
forma triangular por ser los mas simples y con
caracteristicas suficientes para describir los
calificativos empleados en las variables del
MDOBRA. Las caracteristicas del CD se muestran
en la Figura 1. Cada CD tiene asociada una
etiqueta como: bajo, medio, alto. Para describir
una variable se utilizan varios CD. En el eje de las
ordenadas se tiene la funcién de pertenencia que
pondera, para un valor x, qué grado de verdad le
describe con la etiqueta asociada al CD y cuyo
rango involucra a x.

a

Grado de
verdad

a;;, X ay, a,; ayzVariable
N
V—
caracterizacion

Figura 1 Caracteristicas del CD
Fuente: Elaboracion propia

Algoritmos Genéticos

Una aproximacion formal al concepto evolutivo
son los Algoritmos Genéticos (AG). Los AG son
empleados para problemas de optimizacion
(Hitoshi, Topon Kumar, & Yoshihiko, 2010). En
este trabajo, se utiliz6 el AG de (Ramos Cabral,
Gonzélez Castolo, & Hernandez Gallardo, 2015)
con algunas modificaciones de exploracion y que
en lo sucesivo se aludird como AGRA,

GONZALEZ-CASTOLO, Juan Carlos, RAMOS-CABRAL, Silvia,
HERNANDEZ-GALLARDO, Sara Catalina. Modelo Difuso del
Rendimiento Académico Bi-explicado Revista de Sistemas y Gestion
Educativa 2017.



Articulo

58
Revista de Sistemas y Gestién Educativa

El AGRA busca los individuos cuyas
caracteristicas hagan una mejor descripcion del
fenomeno RA.EI AGR” se describe como sigue. La
poblacién inicial es un conjunto de sujetos. Cada
uno de los sujetos es una solucion candidata a la
busqueda que se hace. Se busca el sujeto que mejor
describa el fendmeno. La poblacién se actualiza en
cada iteracion (generacion) y los sujetos de la
nueva poblacién son los mejores que resultan
después de ser sometidos a un filtro que evalua su
medida de ajuste. En cada iteracion se somete a los
sujetos a una recombinacion y alteracion de
caracteristicas.

La recombinacion se da con las
caracteristicas de los individuos padre para generar
un sujeto hijo. La alteracién de caracteristicas se
produce de manera aleatoria en toda la poblacion y
genera individuos mutados. De entre los
individuos padres, los individuos hijos y los
individuos mutados se eligen los de mejores
caracteristicas en una cantidad igual al tamafio de
la poblacion inicial. Entonces, el tamafio de la
poblacion se mantiene invariante en cada
generacion.

Funcion de Medicion del Ajuste

Para hacer la medicion del ajuste se puede utilizar
la magnitud del error, minimos cuadrados, etc.
Este tipo de medicion también se conoce como
medida de desempefio o medida del error. En este
trabajo se utiliza la Magnitud del Error Relativo
(MER) (Seref & Barisci, 2014),

_ |RAM-RAE| 1)
RAE

MER

donde RAM es el RA medido y el RAE es
el RA estimado.

Se hace la operacion promedio para el célculo de
MER sobre multiples registros,

MMER =~ MER; (2)
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Donde N es el nimero de registros.
Modelo MDOBRA

El modelo MDOBRA se propone a partir de ciertas
variables y los registros de alumnos regulares
(aprobados). El modelo se define como,

f(VE,var_explicada, Reglas)  (3)
MDOBRA = f(VE, RA, Reglas)
f(PP,PA,RA, Reglas)

(ue se puede expresar como,
MDOBRA = {(PP, RA), (PA, RA), Reglas} (4)

El MDOBRA se basa en 1) un conjunto de
conjuntos difusos con etiquetas que describen a las
VE yel RA, y II) un conjunto de reglas l6gicas del
tipo if-then.

Cada variable tiene un rango de interés y se
describe por tres CD distribuidos en dicho rango.

PP = {CDPPI, CDPPZ, CDPPB} (5)
PA = {CDPAl, CDPAZ, CDPAS}
RA = {CDRAI, CDRAZ, CDRA3}

Cada CD se define por tres parametros,

CDxxx = (aicxx’ a%cxx’ agcxx) (6)
Cada CD tiene asociada una etiqueta. Las etiquetas
de los CD de las VE se proponen como: pequefio,

medio y grande. Las etiquetas para los CD del RA
son: bajo, promedio y alto.

CDP*! = pequefio CDR4! = bajo (7)
CDP*2 = medio CDR4%2 = promedio
CDP*3 = grande  CDR*3 = alto

El rango de la PA esta entre 0 y 100. Este
rango toma en cuenta los datos atipicos que pueden
presentarse al contestar la prueba.

GONZALEZ-CASTOLO, Juan Carlos, RAMOS-CABRAL, Silvia,
HERNANDEZ-GALLARDO, Sara Catalina. Modelo Difuso del
Rendimiento Académico Bi-explicado Revista de Sistemas y Gestion
Educativa 2017.



Articulo

59
Revista de Sistemas y Gestién Educativa

Para el rango del PP se considera el hecho
de que los aspirantes son egresados de pre-grado y
que el puntaje oscila entre 60 y 100. Puesto que el
RA es el promedio de calificaciones de alumnos
regulares (aprobados) del primer periodo entonces
los limites son 60 y 100. Asi, por ejemplo, para los
CD propuestos en la Figura 2, un puntaje en la PA
de 60 es descrito por el calificativo medio y el
calificativo grande. El grado de verdad para medio
es mayor que el grado de verdad para grande.

a
1
~-pequefio ~medio~; grande

2
C i —
S| 0 25 50 e 75 100 PA
I=
© pequefio medio grande

60 70 80 90 100 PP
2 a
§ 1
8 4 bajo promedio alto
2
8l 60 70 80 90 i00 RA

Figura 2 CD que describen las VE y el RA
Fuente: Elaboracion propia

Las VE y el RA estdn en el antecedente y
consecuente de las reglas l6gicas, respectivamente.
Las reglas ldgicas se generan con enunciados de la
forma,

R1) El estudiante con puntaje pequefio en el PP
tendré un RA bajo.

R2) ...

RS) ...

R6) El estudiante con puntaje grande en la PA
tendrd un RA alto.

La regla puede expresarse como,

Rx) if (CDP*)then(CDRA))|i = 1,23  (8)
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Entonces las reglas del MDOBRA quedan
como,

R1) if CDPY(pequefio)then bajo 9)
R2) if CDPP?(medio) then promedio

R3) if CDPP3(grande) then alto

R4) if CD”AL(pequefio)then bajo

R5) if CDPA?(medio) then promedio

R6) if CD™3(grande) then alto

Puesto que las reglas no cambian,
diferentes soluciones se tienen para variaciones de

XXX
ay*™* .

Descripcion del método MOMDOBRA

El método de obtencion del MDOBRA
(MOMDOBRA) se fundamenta en el analisis y
manejo de datos.

1. Andlisis

a.  Se hace el rastreo y depuracion de registros
de un grupo de estudiantes en un periodo
determinado.

b.  Por técnicas estadisticas se identifican las
dos VE que tienen mas alta correlacion con

el RA.
2. Manejo de datos
a.  Seutilizan los registros depurados de las VE

para obtener el MDOBRA.

b.  Se proponen las reglas if-then,
if antecedente then consecuenteo de otra
manera,if (VE) then (RA)

c.  Se proponen aleatoriamente los CD que
representan la incertidumbre de expresiones
(bajo, medio, alto, etc.) que conforman la
descripcion de los antecedentes 'y
consecuentes, inherentes a las variables
involucradas en las reglas if-then. En otras
palabras, se han creado individuos
conformados por una serie de caracteristicas
definidas los cuales se  generan
aleatoriamente y que integran la poblacion
inicial.
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Cada individuo es wuna solucion del
MDOBRA. La Figura 2 muestra, de manera
grafica, un individuo. EI concepto de
caracteristicas definidas hace alusion a que,

A < aFt < aF (10)
a%cxl < a%cxz < a§x3

d. Utilizando AGRA, se optimizan los CD de las
reglas cuyo antecedente tiene al PP. Se
obtiene un individuo con caracteristicas

optimizadas, definido por ( °PP, °*"RA).

e. Se optimizan, los CD de las reglas cuyo
antecedente tiene a la PA. Se obtiene un
individuo con caracteristicas optimizadas,

definido por (°P4, °"“RA).
f. Sesacaun promedio de los CD obtenidos para

el RA y se obtiene la solucion del
consecuente,

SRA — (SCDRAl, SCDRAZ, SCDRA3) (11)

donde,
S~nRAi _ ( S.RAj S _RAj S _RAj\,:
CDRY = (SafV, Saf¥, SafV);  (12)
=1,2,3
S _RAj OPPafAJ +OPAa§AJ ..
ai = 2 |l,]

=123

g. Se utiliza el AGR* para optimizar los CD que
describen el PP, evitando que los CD

obtenidos del consecuente ( *RA) se afecten,
con lo que se obtiene ( PP, *RA).

h. Al igual que el paso anterior, se optimizan los
CD que describen la PA con lo que se obtiene

(°PA4, °RA).

i. La solucion queda definida por reglas
(ecuacién (9)) y los CD obtenidos, MpoBRA =
{(°PP, SRA),( °PP, *RA),Reglas}.
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Caso de aplicacion

Siguiendo el MOMDOBRA, se expone a
continuacion un caso de aplicacion.En el 1)
Anaélisis, se sacaron 57 registros (datos asociados a
57 estudiantes del PP, PA y RA) de las bases de
datos de los servidores de la UP. La Figura 3
muestra la distribucion de los registros en un
espacio 3D donde, a manera de ejemplo, se marca
con una flecha el registro que corresponde a un
estudiante que tiene un PP de 69.1, en la PA obtuvé
48.4 y que después del primer periodo consigue un
RA de 76.29.

En el 2) Manejo de datos del
MOMDOBRA, se toman las reglas de la ecuacion
(9). Se aplica el AGRA, en los puntos 2d y 2e, con
los que se obtiene un par de conjuntos de CD,
Figura 4.

o 20 40" 484

0 80 100
PA

Figura 3 Registros para obtencion del modelo
Fuente: Elaboracion propia
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60 77.22 7977 bajo
6322 89.15 95.16 77.22
7456 91.52

T
promedioalto
89.15 9152 -

60 63.33
62.13  90.57
7489 9398

60 65 \ ‘-: | 5 5 OPARA \‘

Figura 4 CD del consecuente para antecedente PP, PA
Fuente: Elaboracion propia

Los primeros CD (°??RA) son los conjuntos
obtenidos para el consecuente (CD optimizados
del RA) donde se utiliz6 el PP como antecedente.
Los siguientes CD (°"4RA) son también CD
optimizados del RA pero donde se utilizaron los
datos de la PA como antecedente. El consecuente
tiene dos descripciones que se unifican sacando el
promedio (punto 2f) y cuyo resultado ( °RA) es
parte de la solucion del MDOBRA, Figura 5.

- .
bajo promedio alto
60 70.28 80.47

6268 8986 94.27
74.73 8275 100

Figura 5 CD solucion del consecuente (°RA).
Fuente: Elaboracién propia

Cumpliendo los puntos 2g y 2h, se obtiene
los CD que son solucion del antecedente, Figura 6.

Los primeros CD ( *PP) hacen la descripcion del
PP. Los siguientes CD ( *PA) hacen la descripcion

de la PA. Acorde con el punto 2i, la solucion esta
completa.
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! 60 78.02 80.23 ‘ pequeso medio grande |
61.14 83.31 87.81 \
87.60 95.41 100 \
85 I 35 SPP 0
0 1477  23.66 grande

2052 2241 63.35 )
60.57 8237 100 /

2N
P \

SPA™

Figura 6 Solucion de los antecedentes
Fuente: Elaboracion propia

Los elementos de la solucién operan como el
modelo a blogues mostrado en la Figura 7. La
interpretacion del resultado dice que se consigue la
estimacion del RA, de un estudiante cualesquiera,
teniendo los datos de su PP y PA. En el contexto
del modelo, se tiene que las variables de entrada
son las variables estimativas (PP, PA) y la variable
de salida es la variable estimada (RA).

PP

PA

Figura 7 Representacion general a blogues del modelo.
Fuente: Elaboracion propia

Cabe mencionar que la solucidn
encontrada al MDOBRA en lo sucesivo se aludira
como SMDOBRA dado que no es Unica. Por
ejemplo, el SMDOBRA tiene una estimacion del
RA de 76.7 para los datos de entrada tomados del
registro sefialado en la Figura 3 (PP=69.1,
PA=48.6).
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El valor estimado (76.7) es muy cercano al
valor real (76.29). El caso de estimacion se exhibe
en la Figura 8 que en detalle muestra como se
pondera la funcion de pertenencia de los CD de los
antecedentes, como se afecta, a través de las reglas,
a los CD del consecuente y, ademas, el valor
obtenido en la defuzificacion aplicando el método
del centroide.

sPP=69.1 sPA=484

UL

@

TN TN

1

=
=1

B

=

0

Figura 8 Reglas y CD para un caso de estimacion.
Fuente: Elaboracion propia

El SMDOBRA exhibe una superficie
solucion (SL) en el espacio 3D. La SL es la que
mejor traza los registros del RA mostrados en la
Figura 3. En la Figura 9 se muestra la SL y el punto
que corresponde a la estimacién especifica
obtenida. Como se observa, la SL presenta areas
con pendientes pronunciadas proximas a los planos
SPA-SRA y SPP-SRA. Lo anterior se debe a que no
hay registros para obtener el modelo que se
ubiquen en esas coordenadas.

La ecuacion (3) es el criterio que garantiza
la busqueda de la mejor aproximacion del
SMDOBRA a todos los registros (valores reales)
utilizados en su obtencion y donde en este caso de
aplicacion se tiene un MMER=0.0519. Se
utilizarén 45 registros (registros diferentes a los
expuestos en la Figura 3) para validar SMDOBRA
y resulto un MMER=0.0695.
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Figura 9 Superficie solucién.
Fuente: Elaboracion propia

Conclusiones

El método propuesto, llamado MOMDOBRA, se
describe de la forma mas general posible de tal
manera que puede ser aplicado en otras areas de
estudio, como las ciencias administrativas,
ciencias naturales, etc. EIl MDOBRA se basa en un
conjunto de reglas y un conjunto de CD con lo cual
se hace una aproximacion al razonamiento
humano. Con el fin de ser congruentes con lo
anterior, los CD tuvieron caracteristicas con
requisitos de disefio.

Como trabajo futuro se alteraran las
caracteristicas de los CD con el fin de acelerar la
blusqueda y/o encontrar una mejor solucion.
Puesto que el criterio de busqueda del AG ha
resultado eficiente, se extendera dicho criterio para
utilizarlo con mas de dos VE. Se planea estudiar
como aplicar el MOMDOBRA en tiempo real y
ademas mejorar dicho método.
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