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Resumen

En esta comunicacion se presenta una investigacion donde la accion se enfoca en
diagnosticar el aprendizaje que permita mejorar la calidad de la ensefianza en el aula
universitaria. Mediante la experiencia que se ha realizado hasta el momento se puede
concluir que una red neuronal puede predecir el desemperio de los alumnos. Dado que
esta es una tecnologia poco explorada en ambitos sociales, se considera importante su
investigacion debido al impacto que puede producir la prediccion de escenarios criticos
vy en consecuencia efectuar la toma de decisiones para su solucion, en este caso de
aprendizaje. Los resultados dan cuenta de la apertura de nuevas posibilidades de
aplicacion de los sistemas inteligentes en educacion.

Palabras claves: prediccion, desemperio del alumno, redes neuronales.

I. Introduccion

El aula universitaria, es hoy un espacio de cardacter complejo dado por las
interrelaciones entre los componentes, cuyas funciones dentro del sistema no son
independientes y donde, el profesor debe ser un conocedor de la disciplina que
desarrolla, pero también, debe saber qué es lo que sucede en el aula, como aprenden los
alumnos, como se puede organizar para ello el espacio y el tiempo, qué estrategias de
intervencion pueden ser mds oportunas en ese determinado contexto.

Luego, la practica docente presenta aristas bien diferenciadas ya que el profesor debe
cumplir, entre otras, las funciones de: especialista en diagnostico y prescripcion del
aprendizaje; especialista en recursos de aprendizaje, facilitador del aprendizaje, y
especialista en la convergencia interdisciplinar de saberes.

La investigacion, enfoca la accion de determinar la evolucion en sus aprendizajes
mediante, precisamente, el desempefio del alumno como base de una prediccion que
permita mejorar la calidad de la ensefianza en tanto que sera posible construir planes de
enserianza a medida. Cada estudiante, dentro de un enfoque centrado en el alumno,
sigue un camino para el aprendizaje de acuerdo a sus fortalezas y debilidades.

El caracter complejo del aula universitaria suscito la necesidad que las herramientas de
prediccion, fueran capaces de aprender como opera la realidad para realizar dicha
prediccion. Es asi que se penso en utilizar tecnologias inteligentes como las redes
neuronales con estructura del tipo retropropagacion (Canepa et al., 2006; Salgueiro et
al., 2006).

I1. Objetivos

Se plantearon como objetivos: 1. Predecir la aptitud académica de los alumnos a través
de redes neuronales y 2. Evaluar el sistema utilizando datos estadisticos.



El trabajo se centra en la idea que los patrones de entrada para la red representan las
caracteristicas de los alumnos en cuanto a sus logros en el dominio cognitivo.

I11. Descripcion del trabajo

a) Las redes Neuronales como herramientas de prediccion:

Las redes neuronales son modelos disefiados para cumplir una cierta tarea y que en su
funcionamiento intentan reproducir el comportamiento del cerebro humano. Las redes
nacen debido a que hasta ahora, los sistemas creados en base a esquemas secuenciales
no han logrado el cometido de “interpretar el mundo” y por ello, el esfuerzo de copiar a
quien hasta ahora lo hace mejor: el cerebro, con su capacidad de procesamiento
paralelo.

Las caracteristicas funcionales que las hacen aptas se basan en los hechos de que las
redes neuronales: a) Son sistemas robustos y tolerantes a fallas, que no afectan su
desempefio, b) Son adaptables a nuevos ambientes por aprendizaje, en un sistema
implicaria la necesidad de programarlo, ¢) Son capaces de manejar informacidon poco
especifica o inconsistente, d) Puede ejecutar varias tares simultaneas en paralelo y d)
Son pequenas, compactas y consumen poca energia

Kohonen (2001) plantea que: “una red neuronal artificial es un conjunto de redes
interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples, usualmente
adaptativos, y con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los
objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biologico”. El
elemento clave en el paradigma de las redes neuronales artificiales son las estructuras
que provee el sistema de procesamiento de la informacion.

Las redes neuronales artificiales no ejecutan instrucciones, sino que responden en
paralelo a las entradas que se les presentan y el resultado no se almacena en una
posicion de la memoria, éste es el estado de la red para el cual se logra equilibrio. El
conocimiento de una red neuronal no se almacena en instrucciones, el poder de la red
esta en su topologia y en los valores de las conexiones (llamados pesos) entre neuronas.
Claro esta que las redes neuronales no alcanzan la complejidad del cerebro, sin embargo
hay dos aspectos similares entre las redes que componen este 6rgano y las artificiales;
primero que los bloques de construccion de ambas redes son elementos simples
altamente interconectados; segundo, las conexiones entre neuronas determinan la
funcién de la red.

Las redes neuronales se caracterizan por su topologia, es decir por la disposicion de las
neuronas que forman la red dando lugar a capas o agrupaciones de neuronas que estan,
en mayor o menor medida alejadas de la entrada y la salida de la red. En este sentido,
los parametros fundamentales de red son: el numero de capas, el nimero de neuronas
por capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.

2) Redes backpropagation

Backpropagation es un algoritmo de propagacion de errores hacia atras; es una regla de
aprendizaje que se puede aplicar en redes con mas de dos capas de neuronas y una de
sus caracteristicas es la capacidad de representar el conocimiento en las capas ocultas,
obteniendo asi cualquier correspondencia entre entradas y salidas (Del Brio y Sanz
Molina, 2001).

El funcionamiento de este tipo de red backpropagation se basa en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de datos entrada-salida dados a través de un ejemplo,



empleando un ciclo propagacion y adaptacion mediante dos fases. Primero se aplica un
patron de entrada en la capa de entrada de la red, que luego se propaga hacia las capas
superiores hasta generar una salida, se compara el resultado obtenido en cada neurona
de salida con el valor deseado para esa neurona y se obtiene un error para dicha unidad.
A continuacidn, estos errores se transmiten hacia atras, hacia todas las neuronas de la
capa intermedia que contribuyen a la salida, recibiendo el porcentaje de error
aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la salida original.

Este proceso se repite capa por capa hasta llegar a la entrada y hasta que cada neurona
haya recibido un error que describa su aporte al error total. Los pesos de las conexiones
entre cada par de neuronas en la red se reajustan, segiin el valor del error recibido, de
manera de que el error total cometido para ese patrén disminuya (Del Brio y Sanz
Molina, 2001; Ohlsson, 1996 y Widrow y Lehr, 1990).

3) Estructura y aprendizaje de la red backpropagation.

Este tipo de red presenta una capa de entrada y de salida con una cantidad desigual de
neuronas. Cada neurona de una capa intermedia recibe entrada de todas las neuronas de
la capa anterior y genera salida hacia todas las neuronas de la capa siguiente (salvo las
de salida). No hay conexiones hacia atras (feedback) ni laterales (autorrecurrentes).

4) Los pasos para aplicar el algoritmo de entrenamiento

Para entrenar la red, en primer lugar debe darse valores a los pesos Wi; de entrada que
son aleatorios. Posteriormente, se debe exponer la red a un patrén de entrada y se
especifica la salida deseada y luego, a partir de la obtencion de la entrada neta y su
respectiva salida de cada capa interna se puede obtener la salida de la red. La salida
actual de la red se compara mediante una funcion apropiada al modo de representacion
de los datos con la salida deseada y se obtiene asi el error a la salida. Si este error fue lo
suficientemente grande, se propaga hacia atras Asi, el error que se produce en una
neurona oculta es proporcional a la suma de los errores conocidos que se producen en
las neuronas a las que esta conectada la salida de ésta, multiplicados por el peso de la
conexion. Como ultimo paso, se ajustan los pesos, mediante un algoritmo recursivo,
desde las neuronas de salida a las de entrada (Del Brio y Sanz Molina, 2001).

5) La evaluacion como instrumento de toma de datos.

Dadas las caracteristicas de la tecnologia a implementar se entiende por prediccion de la
aptitud al resultado de los alumnos en sus examenes finales. De manera entonces que se
busca la prediccion del desempefio en exdmenes finales.

Se trabaja sobre la idea que los datos de entrada representan las caracteristicas de los
alumnos en cuanto a sus logros en el dominio cognoscitivo definido en términos de
conductas. Actualmente la universidad provee de sistemas formales de medicion de
logros que son las evaluaciones. Como establece Avolio de Colls (1987) una evaluacién
de logros cognoscitivos aborda diferentes aspectos, por lo que éstos se constituirian en
los componentes de los vectores de entrada para la red neuronal. Estos aspectos seran:
informacion, comprension, aplicacion, sintesis, pensamiento critico y trabajo
intelectual. A continuacion se explica como se entienden cada uno de estos aspectos y
se muestran los ejercicios que se implementaron en una evaluacion de alumnos de la
carrera de Ciencias Econdmicas para la asignatura Analisis Matematico 1.

— Informacion: En este caso se busca que el alumno recuerde la informacion que
leyo, de esta manera debe poner en evidencia el manejo de la terminologia
correspondiente al area. En la Figura 2, se muestra el ejercicio planteado en la
evaluacion. Aqui se busca que el alumno ademas de recordar el concepto de



funcion continua sea capaz de expresarlo en lenguaje matematico; es decir: Una
funcion es continua en un punto X = a si:

a) J fi,; b) 3 Lim f,) = L, donde L € R; ¢) fi,, =L lo que en palabras significa
que la funcion existe; que el limite de la funcion cuando la variable tiende al
punto a es finito y que éste tltimo coincide con el valor de la funcion.

1) Una funcién f(x) es continua en un punto si:

a) N peesents inlecrupaiones en I funcicn

b) NG...RIESRATR *E}C en 1d Mmisingd.
0] cocosoorna 0o '

Figura 2. Ejercicio para evaluar la informacion de datos especificos

— Comprension: Cuando un alumno comprende la informacion puede interpretarla
y hacer uso de ella de tal manera que es capaz de traducir, interpretar, y
extrapolar conceptos. En la Figura 3 se muestra el ejercicio correspondiente a
este nivel del dominio cognoscitivo. En el mismo, se busca que el alumno
interprete la informacion grafica. De esta manera el debe traducir el lenguaje
grafico al matematico. En el primer dibujo debe expresar en lenguaje
matematico que el limite funcional no es un valor finito. En el segundo dibujo
debe expresar que si bien el limite funcional es un valor finito, éste no coincide
con el valor de la funcion. Por tltimo, en el tercer dibujo debe indicar que no
existe el valor de la funcion en el punto indicado.

Indicar por qué las siguientes funciones no son continuas en los puntos dados
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Figura 3. Ejercicio para evaluar la comprension a través de la interpretacion

l
{ (
2 | 3

m*—-

— Aplicacion: En este caso el alumno debe ser capaz de resolver situaciones no del
todo conocidas, puesto que sino seria suficiente la memorizacion. En la Figura 4,
se muestra el ejercicio correspondiente. El ejercicio propone al alumno una
situacion ficticia donde debe aplicar el concepto de limite de funciones, ya que
el tiempo dado como variable no puede adoptar el valor infinito al que se refiere
el problema cuando dice extiende indefinidamente. También debe armar dicha
funcion.

-

4) El monto de una deuda varia segin el cociente entre dos monomios lineales
(cuya variable es el tiempo) que son: (t+3 )y (t+ 1 ). Este cociente esta
elevado a “t”. Decir cual ser4 su valor si el deudor extiende indefinidamente su
pago ?

Figura 4. Ejercicio para evaluar la habilidad para aplicar



Sintesis: Implica la elaboracion creadora y personal de un producto reuniendo
partes y elementos para formar un todo. En el ejercicio de la Figura 5 se busca
que el alumno por si mismo implemente una secuencia de pasos tendientes a
verificar la igualdad propuesta.

15) Verificar que se cumple la siguiente igualdad:
d {In \/[(1+sen x)/ (1-sen x)] } = secx
dx

Figura 5: Ejercicio para evaluar el nivel de sintesis

Como existen varios caminos para que el primer miembro de la igualdad llegue
a transformarse en el segundo miembro de la igualdad, se espera que cada
alumno ofrezca una alternativa diferente entre las posibles.

Pensamiento critico: Se evalua si el alumno es capaz de juzgar el valor de una
idea, obra, solucidon, método o material. En el caso de la Figura 6, cuya respuesta
es correcta, se pide al alumno que evaliie varias respuestas para determinar cual
es la correcta de acuerdo al criterio que es que la derivada primera de la funcion
algiin punto de los propuestos sea igual al valor de la funcidén en el mismo; es

decir que: T’ = fi5). En este ejercicio también es necesario que el alumno
comprenda la informacién grafica planteada y ademas porque debe construir
mentalmente rectas tangentes a la curva dada y establecer que la tangente
trigonométrica de su angulo es numéricamente igual al valor de la funcién del
punto que ¢l indique como correcto.

2) Cuando f ‘(x)=f(x) ? - Marcar la respuesta correcta

x= 0 [O x=-1 O x= 1 K

Figura 6. Ejercicio para evaluar el pensamiento critico

Trabajo intelectual: En este caso se espera que el alumno sea capaz de
investigar, estudiar, leer, realizar lecturas criticas y obtener informacion de
diferentes fuentes. Si bien esta habilidad puede considerarse como producto de
las anteriores, es relevante que las utilice en pequefias investigaciones. La
Figura 7 muestra un caso aplicable en el aula como complemento a una
evaluacion escrita.

Investigue en diferentes fuentes como se deduce el Teorema de Rolle, Lagrange y
Cauchy. Evalue, en caso de existir, las diferencias que presentan las mismas.

Figura 7. Ejercicio para evaluar la capacidad para el trabajo intelectual



6) Descripcion de la aplicacion

Con este nuevo planteo de evaluacion, se busca representar el estado cognitivo del
alumno de la manera mas apropiada (Figueroa et al., 2007; Lage et al.; 2007). Luego, se
deben adaptar los datos para que sean susceptibles de trabajarlos en la red neuronal ya
que solo aceptan 0 y 1. Se seleccion6 la aplicacion NNClass que es una implementacion
del algoritmo Backpropagation (Saha, 1998). La misma permite trabajar con hasta
cincuenta variables de entrada y es posible trabajar con variables tipo categdricas o
continuas. En su implementacion en Excel se pueden ver diferentes hojas para
completar los datos que serviran para definir y construir la red (Hoja Userlnput),
ingresar los datos con los que el algoritmo definird los pesos (Hoja Data). Ademas,
presenta la hoja Calc, en la cual, se muestra el conjunto de pesos finales una vez
construido el modelo. También mostrara los valores de de los errores cuadraticos del
entrenamiento y la validacion en la hoja denominada Output. Se estableci6 en seis el
nimero de entradas que corresponden a las variables informacion, comprension,
aplicacion, sintesis, pensamiento critico y trabajo intelectual que es la propuesta desde
el marco pedagdgico. El nimero de capas ocultas (Hidden Layer) se establecio en uno,
con dos neuronas. Como la muestra disponible es de treinta y un examenes, estoas son
los Total rows. Los restantes items correspondientes a las opciones de entrenamiento
adquieren los valores predeterminados (Figura 7).

Netwark Architecture Options

Bumber of Inputs ( bewhween 2 and 50) B

oumber of Hiddan Layers ( 6r2 ) 1 Hitigen Laryer sizes ( Maximum 20 ) Hidden 1 Hidden 2
] [}

Leatring parsmelar (betwsan 0 and 1) [T} il VWt Range [ 0+ Wi w = 07

Momertum (between O and 1) LA}

Training Options

Tatal #rows in your data ¢ Minimum 10 ) Hn Mo, of Training cycles ( Maximum 300 ) 50

Present inputs in Random order while Training 7~ ND Training Mode (Baich or Sequential | sequential

Sawing Network Wisights With least Training Error

Training / Valdation Set Use whole data &3 training el B I

M you ward to parttion, how do you want to select the 'alidation set 7
Fienze choose one option 1 Option 1 : Randomiy select 8%  of data as Validation set (betwesn 1% and 50%)
Plsase fill up the nput nacassary for the selecled option Option 2 Use last B rows of the data as validation set

Save model in a separate workbook ? NO

Figura 7: Pantalla en la que se ingresan las caracteristicas de la arquitectura de una red tipo NNClass

A partir de los registros obtenidos, se destina la tercera parte al entrenamiento. La idea
es que una vez que la red aprende se ingresa un nuevo conjunto de valores, cuya salida
es conocida pues pertenece a la dos terceras partes de las observaciones, la prediccion
de la red entonces puede ser evaluada.

7) El aporte de los sistemas de prediccion a la practica docente

Curput Cont Comt: Cont Cont Cont Cont
o s Mame = 2 3 e Es s
1 [aprebade 111 111 111 111 111 111
2[aprobado 100 111 10 11 1 111
3[aprobado 111 111 10 1 11 110
4[aprobade 1 111 100 101 1 1
s[desaprobado o a 11 11 11
& [aprobado 111 111 110 110 111 111
7[aprobado 111 1 1 o L] 110
8[de Sdo 1 ] 1 o o 1
e ado o 1 o 1 0 o
10[aprobado 111 110 1 10 111 11
11 [aprobado LEE] 111 111 1 100 100
12{aprobado 11 110 a 111 111 110
13|desa LT3 100 100 111 100 110 o
14 [aprobado 111 111 111 110 ] 4
15 [aprobado 101 101 111 100 111 100
16 [aprobado 1731 Tt 100 100 101 111
17 [aprobado 111 101 111 101 100 1
18[aprobado 100 110 101 101 1o 100
19[desaprobada 100 110 o 1 o o
20 b 10 10 11 100 11 10
21 [desaprobada a 100 o 100 1 o
22[aprobadg 111 111 1 11 1 110
23laprobado 1o 1 1 1 L] 11
24 [aprobado 1471 11 10 11 1 101
25 [aprobado 111 101 1 1 1 o
26[desaprobado 110 110 1 o ] o
27 bado 101 11 o 1] ] 10
28 [aprobado 111 11 1 1 i0 11
29[aprobads 111 111 110 11 10 11
30[aprobado 111 110 11 11 L] -
31 [desaprobado " 10 10 11 ] o

Figura 8: Datos de ingreso



La ultima etapa consiste la obtencion de los resultados del proceso a partir de la carga
de los datos iniciales. En la Figura 8 se muestra la pantalla de con datos de entrada
donde se observan las columnas desde E1 hasta E6 que son los datos de ingreso (input).
En la columna nombrada como output se indica la salida esperada: aprobado,
desaprobado.

Neural Metwork Mode! for Classification Created On 13-ag0-07
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True Qutput (if available)
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Cont Cont Cont Com Cont Coni
Bias E1 EZ E3 Ed4 ES E6
Rrarer Input 1 39,9000 L0 A58 41036 nas S4RNE
Bias El E2 E3 E4 Et Ee
Transformed Input 1 05553 [ oa7es [ 2335 k]
Hdnl_bias 00000 L0000 00000 Oyl 00y 000N 00008
Hdni_Nrmil L3Es L2 0233 RI0E1 B T BE
Hdnl_Nm2 2ot LITST 08551 QiR ATETE 09857 17883
10000 0240 DEEE
Op_bias 00000 000 (=] e
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L0 05D [
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2
1 ap bt
2 detapiobads
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. desaprobado 4 £ Sezapeobado

En la Figura 9 se ve la probabilidad de acierto de la red para el juego de pesos y la
muestra analizada esta en el orden del 83% (20/31+6/31). La prediccion de desempefio
de los alumnos ayuda a la tarea docente debido a que, se reduce la eleccion de las
estrategias de ensefianza y aprendizaje especificamente a las necesidades del alumno;
ademas la planificacion que el docente realiza también sera mas ajustada ya que no
habra dilaciones en el tiempo o cambio sustanciales de estrategias. Por otro lado, el
hecho que el profesor conozca las necesidades de su grupo con suficiente antelacion
hara que mejore el clima del aula pues el alumno no estara sujeto a las tensiones propias
de aquellos que tienen inconvenientes en el aprendizaje. En sintesis, la ensefianza y el
aprendizaje resultaran mas efectivos.

IV. Conclusiones

1. Se determino que la aplicacion NNclass era la mas apropiada con un algoritmo de tipo
retropropagacion y esta decision se justifica a través del analisis que surge del estado
de las investigaciones donde resulta ser la mas probada para la prediccion.

2. Se creo la base de datos con los resultados del primer parcial, segundo parcial y los
examenes finales. Este examen fue disefiado para evaluar seis dimensiones
Informacidon (comprension, aplicacion, sintesis, pensamiento critico y trabajo
intelectual) del logro cognitivo de los alumnos como indicadores de su estado de
conocimiento; variable desglosada sobre la cual se realiza la prediccion. Se tomd
como grupo de observacion a los alumnos de un curso de Andlisis Matematico I de



Ciencias Economicas, siendo una muestra no probabilistica de 31 sujetos disponibles.
En este punto la dificultad estuvo en que los alumnos no fueron expuestos a
modalidades de evaluacion como la propuesta, de manera que se hizo necesario un
reajuste para el segundo parcial, tratando de respetar los modelos tradicionales.

Los inconvenientes encontrados en el desarrollo de esta investigacion han sido de
diferente indole por lo que se cree pertinente su enumeracion:

— El relevamiento de los tipos de exdmenes se torn6 un tanto dificultoso debido a que no
existen procedimientos formales en la universidad para su construccion y archivo, por lo
que se optd un camino inverso, es decir proponer evaluaciones de acuerdo a las
variables que arroja el marco tedrico como factores del estado cognitivo del alumno. De
este modo se produjo la toma de datos para el primer parcial. En este punto se presento
como dificultad que los alumnos nunca fueron expuestos a modalidades de evaluacion
como la propuesta, por lo que fue necesario un reajuste para el segundo parcial, tratando
de respetar los modelos tradicionales. Si bien se tuvo cuidado que los instrumentos
fueran equivalentes, es de esperar que el error en la prediccion de la red se pueda
modificar por este motivo.

— Debido a que la normativa de la Universidad en la que se tomaron los datos, permite a
los alumnos rendir sus examenes finales durante un lapso de tiempo de mas de un afio
lectivo, la estimacion de la prediccion con los datos de la totalidad de la muestra, se
extendera hasta esa fecha, superando el tiempo estimado.

Queda como linea a seguir, llevar a cabo la base datos con ejercicios para recomendar al
estudiante y sugerir al docente las estrategias que mejor ajustan a las necesidades de sus
alumnos.
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