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Resumen

El objetivo del presente articulo es formular un enfoque
del tratamiento de la incertidumbre en la medicion del
estado cognitivo. Esta incertidumbre se origina en la
apreciacion subjetiva del evaluador de las acciones del
estudiante, sujeta a su experiencia y sensibilidad. Por tal
motivo, se utiliza la Logica Difusa como base de un
disefio del modelo del diagndstico. En el modelo
propuesto se identificaron elementos que agregan
informacion relevante a la evaluacionsise la compara con
la realizada con los métodos tradicionales. Dichos
elementos son:

*Variables lingiiisticas que agregan informacion sobre el
esfuerzo individual en el aprendizaje a lo largo de un

periodo académico, arrojando informacion sobre su nivel
final de desempefio. Se obtiene un perfil individual.

*Niveles cognitivos basados en la taxonomia revisada de
Bloom. A partir de ellos se obtienen perfiles grupales.
Asimismo, se ha medido la incertidumbre total de cada
grupo de estudiantes.

Se presentaun ejemplo delmodelo donde se comparan los
valores observados contra los inferidos por el sistema.

Asimismo, se presentan valores sobre la performance del
modelo.

Palabras clave: Incertidumbre; Nivel cognitivo; Logica
difusa.

Abstract

The aim of the present article is to develop an approach on
the uncertainty treatment in the cognitive state
measurement. This uncertainty originates in the
evaluator's subjective assessmentofthe student, which is
subject to their experience and sensitivity. Therefore,
Fuzzy Logic is used as thebasis diagnostic model design.
In the proposed model, elements that add relevant
information to the evaluation have been identified if it is
compared to the one carried out with traditional methods.
Those elements are as follows:

sLinguistic variables that add information about the
individual effort in learning throughout an academic
period, providing information about their final
performance level. An individual profile is obtained.

*Cognitive levels based on Bloom's revised taxonomy.
Fromthose levels, group profiles are obtained. Moreover,
the total uncertainty fromeach group ofstudents has been
measured.

An example model is presented in which the observed
values are compared to those inferred by the system. In
addition, the model's performance values are presented.

Keywords: Uncertainty; Cognitive level; Fuzzy logic.
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1. Introduccion

El diagnéstico cognitivo es el proceso de inferir el nivel
cognitivo a partir de observaciones del desempefio del
estudiante [1]. Este diagnostico es la actividad central de
un sistema computacional educativo cuyo objetivo sea
construirun modelo dinamico y adaptativode la actividad
delestudiante. El diagnostico cognitivo de los estudiantes
busca identificar sus errores y ayudarlos a alcanzar el
conocimiento. El reconocimiento de los errores que
poseen los estudiantes es critico y valioso tanto para los
profesores como para los alumnos. Los errores
descubiertos permiten un intercambio docente-alumno de
gran valor pedagdgico: el alumno puede mejorar su
técnica de estudio y los maestros sus estrategias de
ensefianza.

En un modelo de evaluaciondel conocimiento, donde no
hay comunicacion directa entre el docente y el alumno, la
informacion que adquiere el sistema difiere de la que se
obtiene de la comunicacidén cara a cara, donde la
interaccion es mas rica y sin interferencias.

Uno de los principales obstaculos en el proceso de un
diagnostico es la informacion imperfecta. Esta
imperfeccion se origina en la naturaleza subjetiva de la
cognicion humana (p.e. la interpretacion del docente sobre
el rendimiento del estudiante, medido generalmente con
métodos estadisticos y aritméticos) y en el modo que el
docente comunica sus preferencias y habitos al sistema.

Ademas, la adquisicion de esta informacion produce datos
sin elaborar, i.e.,son datos que pierden precisiondebido a
la cuantificacion posterior. La informacion registrada por
el sistema incorpora estas inexactitudes. Posteriormente,
los sistemas deben construir un método de decision
basado en datos imperfectos.

Algunas de estas barreras fueron listadas por [2]: a) el
proceso de modelizacion de un estudiante posee gran
cantidad de incertidumbre debido a la naturaleza
interpretativa de las observaciones y de las suposiciones
realizadas; b) como se realiza la interpretacion de los
datos delainteracciony c) el proceder imprevisto de los

estudiantes. El presente articulo explora un posible
modelo de solucion al problema

A fin de examinar conceptos comparables inmersos en
estatematica, vamos a intentar plantear la relacion entre
imprecision, inconsistencia e incertidumbre (existen otros
términos lingiiisticos que no veremos aqui como
incompletitud, inexactitud), vertabla 1. No existe acuerdo
generalizado sobre el uso de estos términos [3].

Tabla 1. Informacioén imperfect

Imprecision Varios mundos satisfacen la

sentencia

Inconsistencia Conclusion incoherente

Informacion
imperfecta

Incertidumbre vaguedad (=borrosidad)

ambigiiedad no-especificidad

conflicto

1.1. Informacion imperfecta. Incertidumbre

Generalmente las representaciones del mundo real son
imperfectas. Es facil comprobar que cuando se trabaja con
modelos del mundo real, generalmente se hace con
aproximaciones. Porel contrario, puedeconsiderarse que
la informacion es perfectacuando es precisa, consistentey
cierta.

El termino imperfeccion de los datos se usa aqui como el
concepto mas general, el cual engloba a los demas
(inconsistencia, imprecision e incertidumbre)[4]. En la
figura 1 se aprecia una taxonomia de la informacion
imperfecta. La imprecision y la inconsistencia son
propiedades asociadas al contenido de una sentencia (sin
importar si algin mundo real es compatible con la
informacién) mientras que la incertidumbre nace de la
falta de informacion del mundo real para decidir si la
sentencia que constituye la informacion es verdadera o
falsa.

Cuando existe mas de un modo de representacion del
mundo real estamos en presencia de informacién
imprecisa. En este caso, lo inico que se sabe es que la
verdadera representacion del mundo real es algun
elemento del conjunto M de modelos del mundo.

Cuando se combinan varias sentencias puede aparecer la
inconsistencia, generando en este caso, algun tipo de
error. El conflicto en los datos lleva a conclusiones
incoherentes.

La incertidumbre es una meta-propiedad que expresa la
opinién de un agente sobre cual de los mundos es el
mundo real, esto es, la incertidumbre expresa la opinién
de un usuario (o agente en sentido general) sobre cual de
los mundos posibles en M representa mejor al mundo real.
La incertidumbre se relaciona con el estado de nuestro
conocimiento sobre la relacion entre el mundo real y las
sentencias que describen ese mundo. Las sentencias
pueden ser verdaderas o falsas, pero la incertidumbre
aparece cuando el conocimiento que se posee acerca del
mundo real no nos permite decidir si la sentencia es
verdaderao falsa. La incertidumbre es una propiedad de
relacion entre la informacion y nuestro conocimiento de la
realidad.

Un tipo de incertidumbre es la ambigiiedad. En términos
muy generales, la ambigiiedad se presenta cuando con
informacion deficiente debe elegirse una de entre una
coleccion de alternativas claramente definidas y
mutuamente excluyentes (la exclusion en este contexto
significa que solo puedeelegirseuna de las alternativas).
Para posibilitar su tratamiento matematico, entiéndase
ambigiiedad como la dificultad para determinar el
subconjuntoal cual perteneceun elemento del cualsolo se
dispone de una pobre evidencia o informacion. La
investigacion sobre ambigiiedad ha permitido establecer
dos subclases: el conflicto y la no-especificidad. La
evidencia es conflictiva cuando apunta a varios
subconjuntos, esto es, expresa discordancia entre
conjuntos de alternativas. La no-especificidad alude al
tamafio de los subconjuntos, cuanto mas elementos
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contengan los subconjuntos, menos especifica es la
evidencia, es decir, expresa la discrepancia entre los
tamafios (o cardinalidad) de varios conjuntos de
alternativas, elmas grande de los conjuntos es el menos
especifico. Asi pues, una evidencia perfecta (no
conflictiva y especifica) sefialard un tinico subconjunto
unitario.

Y finalmente, otro tipo de incertidumbre es la vaguedad.
La vaguedad acepta mas de una interpretacion, pero no
tiene fundamentos para decidir cual de ellas deberia ser
aceptada. En la vaguedad [5,6], la incertidumbre se
origina por una deficiente especificacion de cada
alternativa. En el tratamiento formal de la vaguedad, las
alternativas se representan por medio de conjuntos
borrosos, los cuales resaltan la dificultad de
discriminacion.

1.2. Incertidumbre en el diagnostico
cognitivo

El diagndstico cognitivo puede concebirse como una
instancia del diagndstico general. El diagnostico cognitivo
es una actividad fundamental en sistemas que construyen

modelos de usuarios dinamicos. Este proceso suele ser
denominado modelado del estudiante.

Valorar el conocimiento del estudiante no es tan facil
como medir la alturay peso de una persona. La medicion
se hace sobre atributos especiales como es la
interpretacion delas representaciones mentales y procesos
de resolucion de problemas, los cuales no son visibles
exteriormente. La incertidumbre esta presente en este
proceso y debe ser considerada [7]. Este es uno de los
grandes desafios de la medicion del nivel cognitivo.

Un enfoque parainvestigar el conocimiento queposee un
estudiante, de gran desarrollo actual, es la Evaluacion
Diagnostica Cognitiva EDC [8]. La evaluacion
diagnostica cognitiva mide las estructuras especificas de
conocimiento y habilidades de procesamiento de los
estudiantes para brindar informacioén sobre sus fortalezas y
debilidades cognitivas, asi como para mejorar sus
oportunidades de aprendizaje.

Otro enfoque del disefio y construccion de tests es el
Disefio Centrado en la Evidencia [9]. El DCE es un
conjunto de practicas que sirven para clarificar las
inferencias que se pretenden hacer acerca de los
estudiantes en base a las notas de los tests.

Los dos enfoques (EDCy DCE) parten sabiendo que la
informacion utilizada es limitada y conciben a la
evaluacién como un proceso de razonamiento sobre los
datos de la actividad de los alumnos para llegar a
afirmaciones acerca de lo que saben.

En los sistemas computacionales de aprendizaje, las
interacciones de los estudiantes capturadas y registradas se
consideran evidencias para el estado cognitivo del
estudiante. Cada interaccion individual relacionada a un
concepto especifico puede considerarse evidencia para
determinar el nivel de conocimiento.

La informacion con incertidumbre nos impulsa a recurrira
técnicas de razonamiento apropiadas para aproximar el
diagnostico cognitivo. Los dos métodos mas utilizados en
este contexto son Las Redes Bayesianas y la Logica
Difusa (LD). Aquiexploraremos LD por considerarla muy
apropiada para tratar la vaguedad.

1.3. Légicadifusa (LD)

El conceptode LD fue propuesto por LoftiA. Zadeh en la
Universidad de Berkeley, quien se mostr6 disconforme
con los conjuntos clasicos (llamados conjuntos crips o
nitidos o precisos) que solo permiten dos valores de
verdad. Zadeh presenté a la LD como una forma de
procesar informacion permitiendo pertenencias parciales a
unos conjuntos, que en contraposiciona los tradicionales,
los llamé conjuntos difusos o borrosos (conjuntos fuzzy).
Los conjuntos difusos de Zadeh no pretenden seruna
contribucion a la filosofia de la vaguedad, sino que se
originaron en la necesidad de una representacion
computacional para términos lingiiisticos. La
caracteristica principal de los conjuntos difusos es la
gradualidad vista como muchas categorias expresadas en
lenguanaturalincluyendolaverdad. Las extensiones de
un predicado graduado forman un conjunto difuso, un
conjunto donde la transicion entre pertenecer y no

pertenecer es mas bien gradual en lugar de abrupto
[10,11].

2. Medicion del nivel cognitivo basada
en LD

En el campo educativo, los logros en el aprendizaje se
consideran como desarrollos suaves y graduales de
habilidades cognitivas y por ello se requiere que la
evaluacion ofrezca informacion util acerca del cambio en
la organizacion y la estructura del conocimiento.

Cuando se deseaconsiderar y manipular la incertidumbre
asociada con la evaluacion subjetiva de los
docentes/evaluadores, los modelos que conviene usar son
los basados en la Logica Difusa [12,13,14]. Una de las
caracteristicas principales de la Logica Difusa es la
obtencion de descripciones de propiedades mediante
valores que cambian suavemente y en forma continua y
asocia las particiones semanticas de estos valores a
etiquetas lingiiisticas. Por ejemplo, la medicion borrosa de
competencia en un area particular, en el marco de una lista
de criterios de medicion acordados, es determinar cuan
bien un valor particular asociado con estos criterios refleja
el ideal semantico del concepto competencia. Con
respecto a la descripcion del comportamiento del
estudiante, la Logica Difusa puede ser usada para
proporcionar una descripcion lingiiistica de las
caracteristicas cognitivas basadas en las opiniones de los
docentes y manipular la incertidumbre asociada con la
evaluacion subjetiva [15,16].
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2.1. Propésito del diagnéstico cognitivo

En general, el diagndstico cognitivo esta asociado a las
fallas en el conocimiento. Una herramienta de diagnostico
investiga la naturaleza de las fallas, asumiendo que
concierne a un componente que no trabaja
apropiadamente. El diagndstico cognitivo trata de
encontrar diversas fallas estructurales del conocimiento.
El analisis teorico del diagnostico es de mayor
complejidad cuando la estructura del conocimiento no es
fija.

Una de las definiciones mas difundidas pertenece a K.
VanLehn quien sostiene que el proceso de adquisicion y
andlisis de los datos individuales de un alumno se
denomina diagndsticodel estudiante [17]. El diagnostico
delestudiantees un método para estudiar efectivamente
las mediciones de la actividad de los estudiantes y hacer
estimaciones sobre sus caracteristicas internas. La
incertidumbre de los datos es un componente que incide
en el diagndstico del estado cognitivo del estudiante
provocando errores de dificil manejo.

El propésito del diagnostico no considera solamente el
rendimiento o conducta final del alumno en una tarea
determinada sino que estima la evaluacionpasoapasodel
proceso que genera tal actuacion. Esta nueva forma de

abordareldiagnostico es denominado [18,19] Cognitive
diagnosis.

3. Modelo propuesto para medir el
nivel cognitivo

La concepciondelmodelo propuesto intenta facilitar a los
usuarios el traslado de su experiencia docente al disefio
deldiagnostico. Portalmotivo se favorece la transferencia
dela vision epistemologica personal sobre el aprendizaje y
la ensefianza [20]. La epistemologia personal refleja las
visiones individuales sobre qué es el conocimiento, como
obtenerelconocimiento, y el grado de certidumbre con el
cual se puede obtener [21].

El objetivo principal del modelo consiste en mejorar la
precision de unsistema de diagndstico bajo el presupuesto
que contamos con evidencia afectada por la incertidunbre.

La metodologia propuesta para el desarrollo del modelo
facilita el disefio combinando resultados de pruebas
tradicionales y proponiendo reglas de inferencia a fin de
arribar a una evaluacion final del nivel cognitivo, tanto
individual como grupal (p.e. un enfoque EDC). Por tal
motivo, se ha procurado alcanzar un disefio con baja
dificultad. El docente puede utilizar el contenido
especifico de suasignaturay los resultados de las pruebas
habituales. Esto es, se espera que su practica educativa
pueda sermejorada mediante el uso de este modelo [22].

Para la presentacion del problema del diagndstico
cognitivo se ha elegido un contexto especifico en el
dominio y en el tiempo. La actividad del estudiante estara
relacionada con una porcion del dominio del
conocimiento, como porejemplo, Analisis Numérico. Para

la implementacion del prototipo delsistema se ha previsto
las siguientes acciones previas:

[1] Analisis del dominio del conocimiento: este
analisis se hara con la cooperacion de docentes expertos
en el dominio. Se recortara una seccion del dominio (p.e.
un tema de una asignatura) que se considere importante
paraserevaluada. Por ejemplo, métodos numéricos para
ecuaciones diferenciales ordinarias

[2] Descomposiciéon del dominio: el tema sera
dividido en secciones tan pequefias (granularidad) como el
experto lo considereapropiado. Por ejemplo, dividir a los
métodos numéricos para ecuaciones diferenciales
ordinarias segun los algoritmos basados en la metodologia
de Runge-Kutta.

[3] Desarrollo de una base de datos que contenga
preguntas y ejercicios: la base de datos almacenara
diferentes categorias de pruebas a fin de ser presentadas al
estudiante de acuerdoa la etapa de la evaluacionen que se

encuentre (diagnostica, formativa o sumativa). Las
preguntas tendran asociadas las respuestas correctas.

La definicién del modelo de diagndstico consta de la
siguiente 4-upla:

Diagnostico =< Tema, Comportamiento, Interpretacion,
NivelFinal >

Tema: es el area del conocimiento que se desea evaluary
sobre el que se analiza el diagnodstico cognitivo.

Comportamiento: es un conjunto que guarda los
resultados de las pruebas. Se define, considerando por
cadatema, un conjuntode n pruebas p;y elresultado de la
evaluacion E;,i=1,..., n.

Comportamiento=(Tema,(pruebas(p, pa,. . ...pn)s(Ei,Eas-..
E.))

Interpretacion es la funcidon que mapea la evidencia del
comportamiento del estudiante en su perfil cognitivo
individual. La informacién de entrada es la evidencia
mensurable del comportamiento del estudiante y serd
utilizada para estimar ciertas caracteristicas cognitivas no
evidentes de los estudiantes (ver figura 2).

Comportamiento (evaluacion de la actividad del estudiante)e;

E, E, E,

|

Criterio de los expertos evaluadores
+ Inferencia difusa

Intérprete del diagnédstico

Figura 2. Intérprete
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La epistemologia personal de cada docente proporciona la

base de las reglas difusas que crearan el nivel del
conocimiento del estudiante.

3.1. Perfiles cognitivos

La informacion que se encuentra en el diagnodstico
depende de la naturaleza del sistema. Esta informacion
puede variar desde las respuestas a preguntas en un
cuestionario, hasta la resolucion de problemas hechos por
el estudiante. Asimismo, el historial académico del
estudiante puede ser un componente de diagnostico. La
salida del moédulo de diagnoéstico es dificil de definir.
Como objetivo primario, un modelo de diagndstico intenta
reflejar con cierta precision el estado de conocimiento del
alumno y puede entregar un perfil cognitivo del
estudiante.

El término perfil se deriva de la psicologia y se entiende
como el conjunto de medidas o caracteristicas de una
personao grupo de personas, cada una de las cuales se
expresa en lamisma unidad de medicion. Sinos referimos
al perfil de un usuario, en general, puede definirse como
una coleccionde informacion personal. La informacion se
almacena sin el agregado de la interpretacion de esos
datos. Estas propiedades son almacenadas luego de
asignarle valores. Estos valores pueden ser los finales o
cambiar a lo largo del tiempo.

Si tratamos conelperfilcognitivo [23] de un estudiante la
informacion se refiere al conjunto de habilidades y
estrategias de aprendizaje que utiliza el estudiante. Estos
perfiles representan habilidades cognitivas, competencias
intelectuales, intenciones, estilos de aprendizaje,
preferencias e interacciones con el sistema. De manera
similar, [24] considera un estado del conocimiento que

comprende el nivel del conocimiento, errores y malos
entendidos del estudiante.

En la figura 3 se presenta un esquema general del
diagnostico dondela entradaes la informacion registrada
de las actividades del estudiantey la salida son los perfiles
cognitivos.

Actividad de los estudiantes
(evidencias adquiridas)

Para cada Para grupos de
estudiante estudiantes

) Definicion de
Evaluaciones de l
actividadesde un ciclo niveles cognitivos
lectivo (p.e. notas)

| Perfil delgrupo

| Perfilindividual

Figura 3. Modelo del diagnostico

Como toda evaluacion de los docentes/evaluadores existe
el fenomeno de la vaguedad cuando se trata de analizar el
nivel de adquisicion del conocimiento por parte de los
alumnos (es dificil precisar ese nivel de adquisicion). El
perfil individual toma la evidencia de cadaestudiante a lo

largo de un ciclo lectivo y muestra una variable lingiiistica
sobre aspectos del aprendizaje.

Ademas, se examinan algunas caracteristicas cognitivas
comunes delos alumnos. A talfin se han definido perfiles
de aprendizaje de grupos de estudiantes. En este caso se
presenta el fendémeno de la ambigiiedad (no es especifico a
qué perfil pertenece cada alumno) [25, 26].

Los perfiles estan basados en la taxonomia revisada de
Bloom [27]. Luego se mide la incertidumbre presente en
cada grupo.

3.1.1. Perfiles individuales

Los docentes experimentados definen una descripcion
subjetivade las respuestas del estudiante a través de los
variables lingiiisticas E, , E, ,..., E, sobre las evidencias
mensurables (como las notas de examenes). Por ejemplo,

E, puede representar elnivel de aprobacion. Cada variable
puede tomarun numero diferente de valores lingiiisticos.

El conjunto P(E)) = {V;, Vi ,...,Vin} €s el conjunto de
valores de E;. Continuando conel ejemplo, V;; : bajo, V, :
medio, Vj; : alto. P(E;=medio indica que el estudiante
alcanzo6 un nivel medio en su aprobacion (ver figura 4).

Funcion Interpretacion general del diagndstico

Inferencia Desdifusificador

difusa

Difusificador

EyEy s By
Evidencias
mensura-
bles P(E))={Va3 Vi Vam} IFEyes Vi, cas del
tomadas _s)| THEN ., aprendizzje

dela con

= C,esW
Sl aabes
del crisp

estudiante

Caracteristi-

PE)={VrVzr- Vo]

Figura 4. Esquema de la funcioén Interpretacion

La inferencia difusa representa el razonamiento de los
docentes cuando categorizan cualitativamente a los
estudiantes de acuerdo a sus habilidades cognitivas. La
descripcion cualitativa de las caracteristicas de los
estudiantes serepresenta con las variables lingiiisticas Cy,
k = 1,.., p . Cada una de ellas puede tomar cantidad
diferente de valores lingiiisticos: VI(C) = {W,, Wi,...,
Wyt

Porejemplo, un experto puede decidir que la aprobacion
de ciertas pruebas guiara el nivel final de aprobacion. A
continuacion se presentan 2 reglas que podrian formar
parte de la inferencia difusa:

Regla 1. Si (nivelde aprobacionde las pruebas es alto) y
(nota final respecto a la media esta por arriba de la
media) y (progresion de notas es creciente) Entonces
(nivel de conocimiento es alto)

Regla 2. Si (nivelde aprobacionde las pruebas es medio)
y (nota final respecto a la media estd alrededor de la
media) y (progresion de notas es estable) Entonces (nivel
de conocimiento es medio)
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La desdifusificacion (o defuzificacion) emula la decision
final de los docentes cuando clasifica a los estudiantes en
uno de los valores Wy, Wi,..., Wy.

Portltimo, puede llegarsea un ResultadoFinal donde se
calculan los valores crips. Puede recurrirse a diversos
métodos como el procedimiento del centro de gravedad:
ResultadoFinal(Wy;) = {xtal que 0 <x< 10, x ER}.

3.1.2. Perfiles grupales

El modelo para medir la ambigiiedad en la adquisiciéondel
conocimiento de un grupo de estudiantes [28] parte de
perfiles cognitivos construidos sobre una teoria de
aprendizaje.

Este articulo ha tomado la taxonomia de Bloom. La
taxonomia de Objetivos Educacionales seha transformado
en una herramienta de gran importancia para estructurar y
entender el proceso de aprendizaje. Segun el autor, el
aprendizaje  comprende: el dominio cognitivo
(procesamiento de la informacién, conocimiento y
habilidades mentales); el dominio afectivo (actitudes y
sentimientos) y el dominio psicomotor (habilidades
fisicas, manuales y de manipulacion). La idea central de
esta taxonomia es definir objetivos educacionales, es
decir, aquellos que los educadores buscan que sus
alumnos sepan. Tienenunaestructura jerarquica que va de
lo mas simple a lo mas complejo o elaborado. Cuando los
docentes programan sus clases pueden considerar estos
niveles y mediante las diferentes actividades, avanzar
hacia un nivel superior.

La taxonomia revisada no trata sobre herramientas y
tecnologias sino que esta es s6lo el medio para alcanzar
las seis acciones quese aprecianen la figura 5. Uno de los
aspectos clave de esta revision es el cambio de los
sustantivos de la propuesta original a verbos, para
significar las acciones correspondientes a cada categoria.
Otro aspecto fue considerar la sintesis conun criterio mas
amplio y relacionarla con crear (considerando que toda
sintesis es en simisma una creacion), ademas, se modifico
la secuencia en que sepresentan las distintas categorias.

Penzamiento de
orden superior

“Werbos

£\

analizar

Sustantivos

analisis

aplicacian aplicar
conocimiento recordar

Pensamiento
de orden
inferior

1858 2000

Figura 5: Taxonomia de Bloom revisada

Para definir los niveles cognitivos, se parte considerando
un grupo de N estudiantes durante su proceso de
aprendizaje de un topico especifico. Tomando como base
los seis niveles de la taxonomia revisada de Bloom, se
denominara X;, X,y X;a los niveles cognitivos segliin su
complejidad creciente: X; recordar y comprender; Xo:
aplicar y analizar, y X;: evaluary crear.

Cadauno de estos tres estados, a su vez, sera asociado a
una de las siguientes etiquetas lingliisticas: muy bajo

(MB), bajo (B), medio (M), alto (A)y muy alto (MA). De
este modo, se dispondra del conjunto U= {MB, B, M, A,
MA}.

Se denota COmo nX,-,MB ,nXiqB ,nX,-,M :nXi,A ,nX,-)MA al nﬁmero
de estudiantes del grupo que han alcanzado un nivel de
adquisicion de conocimiento muy bajo, bajo, medio, alto o
muy alto respectivamente en cada estado X;. A fin de
simplificar la notacion se escribird mas abreviadamente:

Rive Mip Min Mia Niya POTejemplo, n; y, es la cantidad de
alumnos que lograron el nivel medio en el estado de
recordar y comprender.

Definimos la funcion de pertenencia my(z) (i=1,2,3) para t
de U delsiguiente modo (N es la cantidad de estudiantes
del grupo):

1 s 2 < n N
-
1,75 ] g £mn,, % i
. .
. ,
m = 05 5l # £ n, % L
-1 o4
N 2N
3

Por ejemplo, si my;(B) = 0,5 indica que el nivel B(bajo)
en el nivel X; tiene un valor de pertenencia de 0,5.

Para caracterizara los niveles cognitivos X;,a cadauno se
le asocia el siguiente conjunto:

Pi={(t, my(t) :t€U},i=1,2,3

El ejemplo, P, = {(MB, 0), (B, 0,75), (M, 0,25), (A, 0),
(MA, 0)} representa una instancia del nivel X .

Se define como perfil de un estudiante a la terna
w=(a,b,c) dondea,b,y c son elementos de U. Ademas, se
determina que la terna estd bien ordenada sia corresponde
a un grado adquisicion de conocimiento igual o mayor que
b,y b corresponde a un grado de adquisicion mayor o
igual a c. Por ejemplo la terna (MA,M,B) estd bien
ordenada mientras que la terna (MB,AM) esta
desordenada.

Se define el grado de pertenencia de un perfil w del
siguiente modo:

m(w) = | m, (a)m, (b)m, (c) siwesunaterna bienordenada
) | 0 entodo otro caso

La funcion mjy vale cero cuando la terna no esta bien
ordenada a fin de evitar casos inadmisibles como por
ejemplo perfiles donde un estudiante no comprenda los
conceptos fundamentales de un topico especifico pueda,
luego, crear nuevo conocimiento a partirde ellos. Un caso
de estos perfiles es (M,MB,A). A fin de representar todos
los posibles perfiles de un estudiante bajo la consideracion
de los tres estados presentados se define la siguiente
relacion difusa:

R ={fiw,mg(w)) : w = (a,b, c) e U}
La cantidad total de posibles perfiles es 125 (5°).
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La posibilidad r,, de un perfil es definida del siguiente
modo, donde max(mg(w)) denota el valor maximo de
mp(w):

= mp(w) /max(mp(w) )

4. Tlustracion del modelo

Se presentaun ejemplo concreto para exponer el modelo.
En este caso se hard una estimacion del nivel de
conocimiento alcanzado porel estudiante en el momento
de la terminacion deldictado de unaasignatura (ver figura
6). Esto es, se intentacapturarun indicador que integre el
logro académico alcanzado basandose en informacion que
se genera en nuestras catedras universitarias. Se analiza la
informacién adquirida por el sistema sobre las notas de
examenes parciales, finales y pruebas computacionales
especificas.

Funcion interpretacidn especifica del diagnastico

Difusificador Inferencia

difusa

Desdifusificador

E,~Progresidnde

IFE; es Wy,
THEN

de
CoesWy [ i’i aprobacidn

Resultado
de pruchas
de un tema ™

M
PEN=(Vo Veaio Vo]
P ={Vra Moz Vo]

Figura 6. Funcion interpretacion

La implementacion del modelo ha sido desarrollada con
FisPro [29]. FisPro es una herramienta para disefio y
optimizacion de sistemas de inferencia difusa.

FisPro permite disefiar sistemas difusos a partir del
conocimiento experto perteneciente a una determinada
area de conocimiento, o, proyectar un sistema de
inferencia difusa desde datos del problema a solucionar.

La cooperacion entre el conocimiento y los datos genera
mejores sistemas. Si bien los sistemas pueden ser
disefiados s6lo a partir de datos, el experto puede
visualizar las variables mas importantes del sistema asi
como describir su comportamiento usando reglas
lingiiisticas. Las reglas expertas se basanen la experiencia
y presentan un alto nivel de generalizacion.

Los datos, una forma extensiva de conocimiento inducido,
son basicamentepiezas de evidencia positiva. Pero, a su
vez, son incompletos por naturaleza. Una muestra no
puede cubrir todas las posibles situaciones (figura 7).

Comportamiento | én de la actividad del i e

Progresidn de notas | Nivel de aprobacién, Notacon
respecto a lamedia

| Criterio de los expertos evaluadores

—

Intérprete del diagndstico

Figura 7. Esquema del intérprete

Tanto el disefio de reglas expertas como la induccion
automatica pueden ser combinados para crear sistemas
mas completos y de mejor rendimiento. Este es el caso
seguido en el disefio de Diagnoéstico. La colaboracion
entre conocimientoy datos se puede dar en los diferentes
pasosdeldisefio. Elexperto puede interveniren todos los
pasosdeldisefio: en la particion difusa y en el disefio de
las reglas, donde el conocimiento puede complementar el
disefio agregando funciones de pertenencia (FP) y reglas
donde no haya datos disponibles, optimizacion de los
parametros de FPy validaciondel sistema. En este Gltimo
paso, se puede controlartanto la exactitud numérica como
el analisis del conocimiento inducido.

Asimismo, hay herramientas que ilustran el mecanismo de
razonamiento y otras que miden el rendimiento del
sistema sobre los conjuntos de datos. FisPro posee como
punto destacado la opcion de comprender facilmente
como opera el sistema manipulando las restricciones
impuestas a los algoritmos para lograr reglas de
razonamientos faciles de interpretar.

4.1. Comportamiento

En los siguientes apartados se expone la particion difusa
de las variables de entrada y salida. Asimismo, s e presenta
la base de reglas de inferencia creadas con ellas.

El modelo desarrollado paraestimar la variable lingiiistica
de salida NivelFinal usa tres variables lingiiisticas de
entrada: Progresion de notas, Nivel de aprobacion de
las pruebas y Nota final respecto a la media del curso.
A continuacion, se presentaunabrevedescripcion de cada
una de ellas.

Progresion de notas: se considera importante la
evolucionde las notas a lo largo del periodo académico.
Un crecimiento importante de las notas indica un
mejoramiento en el aprendizaje, mientras que un
decrecimiento sostenido implica lo contrario. Los otros
casos puedenser considerados como no significativos (en
el sentido de que no ascienden o descienden en forma
mondétona) y no inciden sobre el calculo del nivel del
conocimiento. Sus términos son tres conjuntos difusos:
creciente, estable y decreciente. Las funciones de
pertenencia sonde tipo gaussiano. Considerando que en el
ciclo académico se registrann notas, elcomputo de estos
valores se inicia calculando la recta resultante de la
aproximacion por cuadrados minimos, siendo la variable x
el tiempo. Por ejemplo, si el valor de la pendiente es
mayor a -1 y menor que 1, la variable Progresion de
notas toma el valor estable.

Nivel de Aprobacion de las pruebas: es la informacion
mas relevante para decidir el nivel de conocimiento de
cada estudiante. Los resultados de las pruebas (incluyendo
examenes) son almacenados en el sistema. La variable
toma 5 términos: no satisfactorio, poco satisfactorio,
regular, satisfactorioy muy satisfactorio. Las funciones
de pertenencia son de tipo gaussiano (ver figura 8).
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Momibre: [HivelApradacion ¥ Activa
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Masamo; bk
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P Parbmetros FP

PocoSatistactoro Nombire: Hos: Tipo: |Gaussiana A
satisfactoria Medux: (0
Desvio esthndar: 0.7
Aghcar Cancelar

Figura 8. Variable lingiiistica Nivel de Aprobacion

Nota final respecto a la media del curso: aqui se
compara el rendimiento individual de cada alumno a
través de su nota Nivel de Aprobacion con respecto al
desempeio promedio de todos los estudiantes del curso.
Se han determinado los siguientes 3 términos: debajo de
la media, alrededor de la media y arribade la media. Las
funciones de pertenencia son de tipo gaussiano.

La variable de salida Nivel Final de conocimiento toma 5
términos: deficiente, regular, medio, bueno, y muy bueno
indicando la categoria alcanzada por el estudiante segiinla
informacion analizada en la progresionde notas, nivel de
aprobacion de las pruebas y nota finalrespecto a la media
del curso (Ver figura 9). El nivel estimado provee una
guia al evaluador, asistiéndole en su toma de decision.

[ Saica Tty
FPs  Rango
MNombre: HeeslFn
Rango
Mimimo: NRA TR
FPs
" : T

!

" Paramatros F

rogular Nomsbre: [denciente Tipo: [Gaussiana -
Bueno Media: 0
Desvio estandar: 0.5

Aplcar Cancelar

Naturaleza Impi. »| Clasibcacion
® borrosa | Valor por defecto: |1
crisp Detuzzificacién: |area -

Urnbiral de alarma: (0.1

Disjuncién: |max | ¥

Figura 9. Variable de salida

4.2. Creacion de reglas

Las reglas de inferencia fueron disefiadas completamente
por expertos del area de Analisis Numérico. Para inferir
los valores delnivel de conocimiento, se ha considerado
que Nivelde aprobacion de las pruebas es la variable de
entrada que guiard fundamentalmente la categorizacion y
que las otras dos variables consideradas (progresion de
notas y notarespecto a la media), contribuirdin en menor
medida. Los expertos involucrados en el desarrollo
propusieron 30 reglas en lenguaje natural, dos de las
cuales se muestran a continuacion:

Regla 1. Si (Nota final respecto a la media esta por
debajo de la media) y (Progresion de notas es

decreciente) y (Nivel de aprobacién de las pruebas esno
satisfactorio) Entonces (Nivel Final es deficiente).

Regla 15. Si (Nota final respecto a la media esta
alrededor de la media) y (Progresién de notas es estable)

y (Nivel de aprobacion de las pruebas es satisfactorio)
Entonces (Nivel de conocimiento es bueno).

En la figura 10 se aprecia la inferencia difusarepresentada
por 30 reglas difusas.

W gt X
[T

[ ¥ tveaprooackn |[ENTONCES N

[Toegla [ Pmse | actva | sikespecictiedn | Progieson
3 I

i

A A o, A i e

Figura 10. 30 reglas difusas

4.3. Comportamiento del sistema

El comportamiento del sistema puede ser observado a
través de herramientas graficas. La visualizacion puede
ser en 2D y 3D. En particular, en la figura 11, puede
analizarse la influencia de la variable Nivelde Aprobacién
en la variable NivelFinal modificando las otras dos
variables de entrada.

[ Surface ==
Archivo Options Section
ejes resolucion min max d
* fipasn| - s ==
p=—=
AUE
[ 4 =
v w7
2 fivarmal]

otras entradas

[] breakpoints

.2 _, i 1
Prograsion

71t Eiid

‘ Nivelprohacian
Figura 11. Inferencia del sistema

La inferencia en el sistema es observada moviendo el

cursor en cada rango de las variables, apreciando el

comportamientode cadareglay agregacion. En este caso,

se verifica la preponderancia de la variable de entrada

2 g
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NiveldeAprobacion al modificar los valores de entrada.

El color de la superficie cambia del rojo (minimo) al
purpura (maximo).

4.3.1. Validacion de la inferencia

La evaluacion del sistema se realizo con los datos de 54
estudiantes. Sise desea analizar la inferencia para un caso
particular, se tiene que hacer doble click en la fila
correspondiente en la tabla de datos y se abre la pantalla
de inferencia con el valor inferido (ver figura 12).

ool B CProsgrw Fies [<BENFProFISPRO- 1A\ TA g 1t

PO

e | ——
LA4 3.1 5.3

A

A

Figura 12. Inferencia de un caso

El valor inferido es 5.353 mientras el valor de la
evaluacionde docentes es 5.3. Otra modalidad visualde la
relacion de los datos se aprecia en la figura 13 dondese ve
la correlacion entre los datos observados y los inferidos.

@ NivelFinal Inferidos / NivelFinal Reales

Archivo Ver

10

| 17=0,392 \
ot

MivelFinal Inferidos

MivelFinal Reales

Figura 13. Correlacion entre datos observados e inferidos

La evaluacion de la inferencia se hace con la funcién

Performance. Dados los datos, la funciéon estima los
siguientes tres indices:

Error maximo: valorabsoluto maximo de las diferencias
entre los valores originales e inferidos de la variable de
salida (Nivel Final)

Indice de cobertura: algunos datos se pueden
corresponder a las reglas en un nivel bajo. Un dato se
considera como blanco sisu grado de correspondencia

acumulado es menor que el umbral consignado (en este
caso 0.1)

indice de performance: para la salida borrosa que se ha
elegido se usa la funcion SetErrorIndex y toma tres
valores: PI, RMS (Root Mean Squared Error) y MAE
(Mean Absolute Error).

Los resultados se aprecian en la figura 14.

|

-
@ Evaluacion

Umbral blanco |0,1

Resultados
Conexién entre reglas y datos

Salidas
(® NivelFinal
=

rResultados {Umbral blanco=0.1)

error
Pl 0,045
RMSE 0,333
MAE 0,23

Cobertura 100 %

Error maxima 0,957

Figura 14. Evaluacion del sistema

4.3.2. Perfiles grupales

A modo de ejemplo se defini6 los siguientes tres niveles
cognitivos para una asignatura de programacion:

Nivel P;: expresar la comprensiéon de conceptos de
programacion basica. Porejemplo, variable, tipo de datos,
etc.

Nivel P,: aplicar y analizar las estructuras de datos y
estructuras de control de ejecucion. Por ejemplo, arreglos,
ciclos, etc.

Nivel P;: evaluar y crear conocimiento mediante el

desarrollo de programas en computadora. Por ejemplo,
programas, algoritmos para evaluar un polinomio, etc.

Un perfil especifico, a partir de este ejemplo de niveles
cognitivos, es (A,M,B) indicando que este alumno posee
un nivel Alto en la comprension de conceptos de la
programacion basica;un nivel Medio en el analisis de las
estructuras de datos y ejecucion, y finalmente, un nivel
Bajo en el desarrollo de programas. En la figura 15 se
aprecia un ejemplo de perfiles grupales.

Perfies Grado de P osibilidad
" Pz [ pertenencia mg. Iy
1 |Muyato |Muyato |Bajp 00531 -0000
2 fedic Medic Baj 0.082 0687
3 | Muysho | Muysho | Muy baio 0.048 5000
4 luy alte | Muy sito | Medio 0.048 5000
£ | Medio Medio Muy baio 0.031 s
8 ledic Medic edic 0.031 .3333
7 | Muysite | Medio Bajo 0.031 .3333
8 | Muyalte | Medic Muy bajo 0.0158 1887
9 | Muyalto | Medio Medio 0.0158 1687
Conflicte0.4918
No espechoided 19902
Incertidumbre total 1.9580

Figura 15. Perfiles con funcion de pertenencia distinta de cero y sus
posibilidades pertenecientes al grupo 1 con 54 estudiantes (N=54)
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Conclusiones

El punto central del presente articulo es el analisis de la
incertidumbre involucrada en la evaluacion del
rendimiento de estudiantes universitarios. La propuesta
emplea informacion tradicional obtenida de la actividad de

los estudiantes a lo largo de un periodo académico. El
modelo propuesto calcula la ambigiiedad que se
manifiesta cuando se desea asignar un perfil cognitivo
especifico a grupos de estudiantes. La experiencia mostro
un camino para obtener informacion adicional a partir de
las notas tradicionales y proponer al evaluador otra faceta

de la actividad del estudiante, como son los perfiles
cognitivos.

La comparacion de niveles cognitivos y la incertidumbre
total de los grupos conduce a un mejoramiento de
estrategias docentes. De la experiencia se desprende que la
metodologia propuestapuedeserusada en otras areas del
conocimiento.

Se ha usado la Logica Difusa como fundamento de un
modelo de diagndstico. Una de las principales ventajas de
este modelo es que permite una representacion
interpretable del conocimiento. Esto es, el conocimiento
esta basado en reglas tanto para el razonamiento bien
definido como para el razonamiento intuitivo fruto de
experiencia.

Un aporte interesante de esta investigacion es la
flexibilidad en el uso de los criterios cualitativos y
cuantitativos propuestos por los docentes para la
evaluacionde los estudiantes. Esta caracteristica permite
un ficil mejoramiento tanto de las variables lingiiisticas
como las reglas difusas. Por ejemplo, en el modelo
presentadose ha llegado a la conclusion que cuatro de las
30 reglas pueden ser descartadas siguiendo la opinion de
los docentes experimentados.

Como futura linea de investigacion se agregaran nuevas
evidencias almodelo de diagnodstico como la fecha de las
evaluaciones, nivel de dificultad de los topicos y se
incorporarannuevas variables lingiiisticas, como nivel de
interés y motivacion.
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