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RESUMEN: Este articulo propone el uso de un sistema de medicién basado en nimeros fuzzy,
en la cual se relaciona la forma de las funciones de membership con la dinamica de las variables
vitales, en el momento de la evaluacion de aprendizajes. El articulo presenta los resultados de la
aplicacion del modelo en cuatro alumnos de universidades chilenas, que confirmarian, en primera
instancia, la necesidad de profundizar sobre el efecto la de las variables vitales en la precision de

las mediciones y como complemento de la medicion del aprendizaje.
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ABSTRACT: This article proposes the use of a measuring system based on fuzzy numbers, in
which the shape of the membership functions with the dynamic variables of the vital relates, at the
moment of learning assessment. The article presents the results of applying the model in four
students from Chilean universities, which would confirm, in the first instance, the need to deepen
the effect of the vital variables in the accuracy of measurements and in addition to the measurement

of learning.

KEYWORDS: Fuzzy numbers, vital variables, learning, parsimony, modeling.

1 Profesor. Doctor en Estadistica y Académico coordinador del laboratorio de investigacion y experimentacion,
integrante claustro académico Doctorado en Gestion y politica educativa, Universidad de Playa Ancha, Chile. Articulo
publicado en Sciences PI Journal - ISSN 2313-349X (2016)



MEMORIAS V CONGRESO INTERNACIONAL PSICOLOGIA'Y EDUCACION

INTRODUCCION

La cuantificacion en educacién es un proceso vivo y dindmico de suma importancia, pues por
ella se evidenciard, en gran medida, el logro del proceso de ensefianza y aprendizaje, en el que se
desprenden variadas lineas de investigacion. Existen algunos investigadores que han intentado
mejorar este proceso, enriqueciendo las propiedades métricas de los instrumentos de
cuantificacion, como lo son la fiabilidad y validez de los mismos. Siguiendo esta linea, Brennan
(2013) presenta una sustancial mejora con la teoria de generalizaciones y como ésta se relaciona

con la teoria de respuesta al item.

El ajuste de un buen modelo es un factor clave en esta perspectiva, por esa razon, autores como
Patarapichayatham, Kamat y Kanjanawasee (2012), discuten en profundidad esta problematica,
proponiendo una serie de alternativas estadisticas que van desde lo clasico hasta herramientas
Bayesianas. Taylor (1994) plantea que, si el modelo seleccionado no es el correcto, se puede caer
en falsas interpretaciones, por ejemplo tener clara una diferencia entre un modelo de medida, un

modelo de norma y sus proyecciones analiticas.

También existe la linea de investigacion que orienta su estudio a enriquecer los analisis
estadisticos de las cuantificaciones, argumento fuertemente discutido por Thomas y Zumbo (2012)
y Jacob, Goddard yKim (2013), al indicar la importancia de no desperdiciar ningln tipo de

informacion.

Por otro lado, no se debe desconocer el rol del contexto y la evaluacion integrada como lo
indican Wilson y Sloane (2000). Por tanto, no se debe estudiar a los alumnos de manera aislada,
sino en un contexto y en constante interaccién, como es planteado por Gonzalez, Galvis, Medina y
Moreno (2012).

Las metodologias de cuantificacion deben ir evolucionando y buscando la representatividad.
Stiggins (1991) ejemplifica como el concepto de evaluacion evoluciona y se enriquece. Es en esa
vision de futuro gque plantea Stiggins que invade la tecnologia y se pone al servicio de la evaluacion,

permitiendo obtener informaciones de manera mucho mas rapida y procesos de resimenes
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estadisticos en tiempos que dia a dia sorprenden. Zenisky y Sireci (2002) reconocen el impacto de
las tecnologias y presentan las propiedades que esto trae para los procesos de cuantificacion.
Posteriormente, Mostert y Snowball (2012) consolidan el aporte de la tecnologia en la evaluacion
y especificamente en cuantificacion en una situacién practica. Indistintamente de todas las lineas
de investigacion antes indicadas, no se puede perder la orientacion o sentido de la evaluacion, pues,
como plantea Crisp (2012), se debe tener una clara distincion entre evaluar tareas destinadas a
facilitar el aprendizaje y evaluar el aprendizaje, pues la trascendencia de sus analisis difieren

enormemente.

La eleccion de las variables vitales como covariables responde a la necesidad de contar con
datos que pudieran arrojarnos indicios del estado nervioso del estudiante, y que se caractericen por
su objetividad e imposibilidad de intervencidn de parte del sujeto en estudio. Si bien es cierto, los
datos no nos explican las causas de su estado, si nos permiten formular hipdtesis sobre los
resultados obtenidos en el proceso de evaluacion.

No existe una bibliografia que profundice sobre el uso de las variables vitales elegidas en este
estudio, y su vinculo con el proceso de evaluaciéon del aprendizaje. Sin embargo, tal y como se
sefial6 en un comienzo, el caracter propositivo de este articulo también se encuentra implicito en
la eleccidn de las variables vitales, pues los resultados obtenidos en este estudio permitira iniciar
una discusion mas profunda sobre la importancia de dichas variables en la medicion del

aprendizaje.

La concepcion fuzzy permite decir que, en un problema concreto, muchos nimeros son
idealizaciones de informaciones imprecisas, envolviendo valores numeéricos. Estos son los casos
de frases como "en torno de", o “aproximadamente es”. Por ejemplo, cuando se mide la estatura de
un individuo, lo que se obtiene es un valor numérico cargado de imprecisiones. Tales imprecisiones
pueden haber sido causadas por los instrumentos de medicion, por los individuos que estan
tomando las mediciones, o inclusive por los individuos que estan siendo medidos, entre otros.
Finalmente, se opta por un "valor preciso” (un namero real) h para indicar la estatura. Sin embargo,
seria mas prudente decir que la estatura estd entorno o que es aproximadamente h (Barros y
Bassanezi, 2010).
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En el proceso de comprender el fendbmeno del aprendizaje, se han propuesta muchos
mecanismos 0 metodologias que buscan la cuantificacion del aprendizaje. Gonzélez et. al. (2012)
plantea que, para medir el aprendizaje, éste debe ser considerado como un sistema dinamico en
constante interaccion con diversas realidades, lo que sin duda hace mas dificil este intento de medir
con precision. Si de manera concreta ya existe imprecision en las mediciones, con mayor razon
existird con esta condicion o elemento propio de la naturaleza abstracta del hombre. Es por esto
que, en este trabajo se continta la idea de concebir el aprendizaje como una estructura fuzzy, siendo
una nueva estructura numeérica, que permite caminar hacia la cuantificacion integral del
aprendizaje. Esta propuesta nace con la interaccion de dos dimensiones: el uso de la tecnologia y
los recientes avances en los modelos matematico-estadisticos, especificamente en el planteamiento
de estructuras numéricas que obedecen a la naturaleza difusa en la medicion del aprendizaje. Estas

estructuras numeéricas son conocidas como numeros fuzzy (Gonzélez, 2015).

Reconociendo la incapacidad de medir con precision el aprendizaje y la constante blusqueda de
metodologias de medicion integral, que permitan la incorporacion de covariables y la
determinacion de la significancia de sus efectos, el problema de investigacion es “enriquecer la
metodologia de representacion cuantitativa del aprendizaje como estructura fuzzy, basado en la
modelacion y registro de variables vitales”. Los objetivos del articulo son describir las estructuras
numéricas fuzzy; utilizar recursos tecnoldgicos para la caracterizacion de un namero fuzzy en el
proceso de medicion del aprendizaje, incorporando variables vitales y promoviendo la interaccion
entre metodologias cuantitativas objetivas y el uso de tecnologias; y promover una linea de
investigacién en torno a la concepcidn del aprendizaje como una estructura fuzzy. La metodologia
de trabajo es propositiva, en el sentido de dar inicio a una nueva linea de investigacion en
mediciones integrales y comprension del fenomeno del aprendizaje; y explicativa, en el sentido de
caracterizar las expansiones de una representacion fuzzy del aprendizaje en funcién de variables

vitales.
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METODO

Subconjuntos de los numeros reales son generalmente utilizados para cuantificar aprendizajes.
La cuantificacion del aprendizaje tradicionalmente utilizada, es un proceso que intenta lograr una
medicion objetiva y hacerla comparable. Sin embargo, cabe preguntarse: ¢puede esta etiqueta
numerica cuantificar de manera precisa el aprendizaje? La respuesta es no, pues generalmente los
procesos de cuantificacion o medicion estan asociados a testes cuya fiabilidad y validez son
cuestionables. Por otro lado, la precision trae consigo el concepto de estabilidad, es decir, la

cuantificacion del aprendizaje no deberia variar de un test para otro; sin embargo, varia.

Por lo tanto, es necesario proponer metodologias que ayuden a mejorar este proceso, lo que no
significa cambiar todos estos desarrollos tedricos, sino incorporar informacion adicional, muchas
veces despreciada en el proceso de medicion. Por ejemplo, Cabrera et al. (2010) plantean que no
es suficiente cuantificar si una respuesta fue acertada o no, sino que ademas existe un factor
temporal que esta afectando la consistencia de la respuesta, que es Ilamado por ellos tiempo de
respuesta a un estimulo. Por tanto, resumir todo el proceso de ensefianza y aprendizaje en un
simbolo cuantitativo, es una metodologia matematico-estadistica que muchas veces puede llegar a

ser dafiina y avasalladora.

Todo esto no significa que la utilizacion de los conjuntos numéricos Reales no sean una buena
metodologia 0 un mal procedimiento, es s6lo que aun se dista mucho de la verdadera representacion
del sistema complejo que es la medicion del aprendizaje. Por tal razon creemos que los mecanismos
de evaluacion deben abrirse a nuevas estructuras que combinen la informacion tradicional de un
namero real e informacién adicional que enriquezca la medicion (Ver algunos ejemplos en
Gonzalez, 2015).

FORMALIZACION

Sea X;(t) lai-ésima variable vital medida en el tiempo discretizado t. Los tiempos discretizados
seran identificados comot,, donde tyrepresenta al tiempo inicial del proceso de medicion,t,
representa el tiempo del primer registro del estado de cada una de las variables aleatorias vitales,
asi sucesivamente hasta t,,, que seria el Gltimo registro de las variables vitales. Por tanto, t €

{to, t1, ..., t;y}. Consecuencia de esta notacién,cada X;(t) representa una muestra aleatoria de
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estados para la variable vital medida en diferentes tiempos, esto es: X;(t) =

(Xi(tO)JXi(tl)i JXl(tm))

DEFINICION 1: MEDIA PARA LA VARIABLE VITAL X;(t)

Como resumen muestral sera utilizada la media, que en este contexto quedara representada por

Wl = %Z;’;le(t])

DEFINICION 2: VARIANZA MUESTRAL HISTORICA

Es denominada varianza muestral historica la obtenida a partir de las evaluaciones cuantitativas
generales o especificas, dependiendo de las proyecciones del estudio, que es representado por S3.
Es destacado que la varianza historica es un valor que viene a identificar a cada persona o alumno
para iniciar el proceso de medicion o registro bajo esta concepcion. Es decir cada alumno viene

con un historial que debe ser conectado con el proceso de medicion actual, para posteriores
.. - P ) ST 1 _
procedimientos de actualizacion. Simbdlicamente es expresada por S& = - %, (x; — ©)?, donde

cada x; representa las evaluaciones cuantitativas historicas de interés.

DEFINICION 3: VARIANZA MUESTRAL DE ACOPLE
Es denominada varianza muestral de acople la obtenida a partir de las evaluaciones histéricas y
la incorporacion de la primera evaluacion cuantitativa del proceso actual. Esto serd simbolizado

por S? y que formalmente puede ser obtenida a partir del siguiente estadistico. S =
ﬁ(Z?ﬂ(Xi —x*)2 + (y, — x)?), donde y, representa la primera evaluacion cuantitativa del

proceso actual, cada x; representa las evaluaciones cuantitativas historicas y x* =

1
— Qi+ ).
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DEFINICION 4: VARIANZA MUESTRAL INICIAL
Es denominada varianza muestral inicial la obtenida a partir de las dos primeras evaluaciones

cuantitativas del proceso actual. Esto sera simbolizado por Sz y formalmente puede ser obtenido a
partir del siguiente estadistico. Sz = %((y1 — )2 + (y, — ¥)?), donde y; representa cada una de

las dos evaluaciones cuantitativas actuales ey la media de ellas.

DEFINICION 5: VARIANZA MUESTRAL DE CULMINACION
Es denominada varianza muestral de culminacion la obtenida a partir de las evaluaciones

cuantitativas del proceso actual. Esto sera simbolizado por S2 y formalmente puede ser obtenido a
partir del siguiente estadistico. S3 = %((y1 — )2+ (v, — ¥)? + (y3 — ¥)?), donde y; representa

cada una de las evaluaciones cuantitativas actuales ey la media de ellas.?

Basado en las definiciones anteriores y la notacion utilizada, es expresado el modelo relacional
lineal entre los predictores (variables vitales) y la respuesta (expansion de la representacion fuzzy),

del siguiente modo:
§7 = Bo + BiWir + BaWip + -+ + B Wi + &

Observemos que las expansiones en las secciones anteriores fueron representadas por ay f3; sin

embargo, aqui es asumido simetria y que representaremos por a = g = S2.

Donde es asumido que &;~N(0,1), es decir los errores se asumen distribuidos normales con
media cero y varianza 1. Por tanto el valor esperado de S7 condicionado a valores especificos de

Wiz, Wi, ..., Wy , QUE representaremos por:

E(Slz/VVll = Wjq, Wi2 = Wiy, ""Wip = Wip)

2 Notacion: Independiente del estado de la varianza muestral, esta sera simbolizada de manera general como S2. Por
tanto cada alumno o persona dispone de una S2 al momento de la evaluacion cuantitativa actual.
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, puede ser expresado por:

E(SZ/Wiy = wiy, Wiz = Wig, e, Wiy = wipy) = Bo + B1Wiy + BoWip + -+ + B Wiy

Para la estimacion de los parametros del modelo, es decir B, 51, S, ..., Bp, Se desarrollara por
medio de paquetes estadisticos ampliamente usados para modelos lineales, especificamente “Im”
de R-project. El origen de este modelo se fundamenta en responsabilizar a los predictores
Wi, Wiz, ..., Wy, de la dinamica de las expansiones de las representaciones fuzzy, que ha sido

notada por S2.

El procedimiento de estimacion sera dividido en dos etapas, dependiendo de los fines a describir:

ETAPA DE CALIBRACION
Proceso de estimacion de parametros y estudio de la significancia de cada variable vital o
regresor en la explicacion de las expansiones de un nimero fuzzy. En esta etapa se busca definir el

modelo mas parsimonioso y de efectos significativos.

ETAPA DE PREDICCION

En esta etapa son evaluados los alumnos sometidos al test o prueba y de los cuales se disponen
de la tecnologia que registre los predictores particulares y personales. Basada en esta informacion
y la etapa anterior, sera posible predecir un valor para la expansion de la representacion fuzzy del
aprendizaje del alumno o persona en estudio.

Observemos que las implicancias de esta etapa son de suma importancia y valor, por tanto, la
etapa previa debe ser bajo rigurosos procedimientos inferenciales. El disponer del modelo nos
permitira caracterizar las funciones de membership para cada cuantificacion fuzzy del aprendizaje
basado en el comportamiento de las variables vitales. Por otro lado, nos permitira determinar de

manera cuantitativa el efecto de incrementar un predictor en una unidad de medida, especificando
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efectos individuales y su impacto propio en la expansion del ndmero fuzzy. Ademas, esta
metodologia nos permitird visualizar el efecto de las variables vitales en el proceso de
cuantificacion de aprendizajes, pudiendo determinar bandas de confianza o normalidad para cada
una de las variables vitales involucradas, es decir, si la aceleracion del ritmo cardiaco es una
reaccion natural al momento de estrés generado por la prueba o test, determinar cuéles son los
umbrales sobre los cuales la dinamica del ritmo cardiaco se vuelve perjudicial y puede llegar a

incrementar la expansion de la representacion fuzzy.

Consecuentemente, esta estructuracion metodoldgica permitira caracterizar diferentes efectos
sobre las expansiones en funcién del conjunto de predictores finales. Por tanto los predictores

pueden tener un efecto de exageracion, reduccidon o identidad sobre una representacion fuzzy.

RESULTADOS
En la Figura No. 3 es presentada la representacion fuzzy de 4 cuantificaciones de aprendizaje,
identificadas como a, b, ¢ y d respectivamente, en las dos situaciones, es decir, incluyendo o no las

variables vitales.

10
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FIGURA NO. 3
UN EJEMPLO DE LA REPRESENTACION FUZZY DE LA CUANTIFICACION DE
APRENDIZAJE

(a) (b)
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Los graficos de la figura no.3 representan de manera fuzzy la cuantificacién del aprendizaje,
considerando las variables vitales (linea punteada). La linea continua, en cambio, no considera

dichas variables. La linea vertical representa la puntuacion maxima a obtener con el instrumento.
Fuente: Elaboracién propia del autor (2016)

En el gréfico de la Figura No. 3, observemos que de manera convencional las cuantificaciones
son 5.1; 5.4; 6.3 y 6.1; para a, b, ¢ y d respectivamente. Basado en la representacion fuzzy
convencional (sin considerar las variables vitales) tenemos comportamientos similares entre a, c y
d, sin embargo en el caso de la situacion b es evidente que la credibilidad depositada sobre la nota
no da espacio a la imprecision (para mas detalles de interpretacion ver Gonzalez, 2015). Si
consideramos la representacion fuzzy y el efecto de las variables vitales, podemos observar una
gran variabilidad en su comportamiento, por ejemplo en a, ¢ y d, el efecto de las variables vitales
es a reducir los grados de credibilidad depositado sobre otras posibles cuantificaciones, siendo
notoriamente mas fuerte en el caso de la situacion (a). Por otro lado, el efecto de las variables
vitales en la representacion fuzzy del aprendizaje en el caso del grafico (b) es incrementar las

expansiones y por tanto disminuir la imprecision en la cuantificacién convencional.

11
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Evidentemente que en cada una de estas situaciones simuladas, el valor central o de maxima
credibilidad coincide con la cuantificacion del aprendizaje convencional, esto se debe a que la
concepcion fuzzy del aprendizaje viene a complementar y enriquecer la representacion cuantitativa,
permitiendo tener un analisis mucho mas informativo y un caminar hacia una verdadera

cuantificacion integral.

DISCUSION

La consideracion de variables vitales viene a complementar y enriquecer los procesos de
cuantificacion de aprendizajes bajo la concepcion fuzzy, transformandose en una herramienta de
mediciones integrales que debe ser incorporada y profundizada debido a su relevancia en el proceso

de aprendizaje.

Debemos indicar que es muy importante la validez de contexto del modelo, de tal manera de
adecuar las estimaciones a la realidad pertinente o de modo general podemos llegar a establecer
conclusiones erréneas. Ademas, indicar que la significancia de los efectos de cada una de las

variables variara y por tanto el efecto sobre las expansiones también (de contexto en contexto).

El proceso de evaluacion cuantitativa, y particularmente el momento de la medicion, generan
una variabilidad natural en la dindmica de las variables vitales, normalmente al incremento, ya sea
de la temperatura, ritmo cardiaco o indice de estabilidad. Sin embargo, se abre una interesante linea
de investigacion en torno a fijar los limites o las bandas de confianza para llegar a establecer cuando
esa situacion estresante puede llegar a ser considerada normal, y cuando expresiones tales como:
“me puse tan nervioso que olvide todo”, deben ser tratadas y analizadas desde otra perspectiva,

permitiendo el planteamiento de una serie de hipotesis de investigaciones futuras.

Finalmente, la concepcion fuzzy de la cuantificacion del aprendizaje trae consigo un cambio
trascendental, que camina hacia el concepto de mediciones integrales, como una perspectiva no

avasalladora de las metodologias convencionales, si no complementarias y enriquecedora. Como

12
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profesores preocupados por los procesos cuantitativos, debemos evolucionar con los cambios

sociales y tecnoldgicos.
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