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Abstract— Research on student performance prediction has 

evolved from the early application of statistical techniques to later 

use of computational techniques. Results in this field are varied, 

thus, we have to take advantage of previous research results. This 

study proposes a Multi-layer Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

System (MANFIS) for student performance prediction in online 

Higher Education settings. The MANFIS was trained and tested 

using a dataset integrated by the scores obtained by students in 

four online Higher Education courses. The MANFIS prediction 

accuracy was compared against the accuracies of Multilayer 

neural network, Radial Basis Function Neural Network, and 

General Regression Neural Network. The accuracy of the 

MANFIS prediction statistically outperformed at least one neural 

network (out of three possible) in each dataset. The Results 

indicate that MANFIS is an alternative model to predict student 

performance in online Higher Education settings.  

 
Index Terms— Computational Intelligence, Fuzzy Systems, 

Hybrid Intelligent Systems, Neural Networks, Multi-layer 

Adaptive Fuzzy Inference System, student performance 

prediction, online education, e-learning 

I. INTRODUCCIÓN 

aprediccion del desempeño del estudiante (DE) en 

programas de educación superior en línea (ESL), es una 

estrategia que ha sido utilizada para identificar tempranamente 

a los estudiantes en riesgo [1, 2] y abatir los índices de 

reprobación [3], ambos señalados como problemas importantes 

de la educación en línea [4].  

 A pesar de que se ha avanzado en la aplicación de técnicas 

de aprendizaje de máquina y minería de datos en la educación 

con propósitos predictivos [1, 5], el campo de estudio mantiene 

varias aristas de exploración [6, 7] sugiriéndose la construcción 

de modelos más explicativos del fenómeno, pero también con 

mayor precisión en la predicción [8]. 

Se han encontrado estudios que en su mayoría realizan 

predicciones en términos de clasificación o agrupamiento de los 

desempeños [5, 9, 10, 11, 12] y algunos pocos que realizan la 

predicción numérica de la calificación final [13, 14, 15, 16], 

ambos enfoques con una aplicación diferente. 

En los trabajos donde la predicción es en términos 

numéricos, usualmente se comparan las precisiones de los 

modelos propuestos contra modelos estadísticos [2, 3, 8, 17] y 

también frente a modelos computacionales [2, 3, 17, 18, 19] sin 

embargo, la variedad de modelos y resultados encontrados, 

sugieren que es necesario continuar esta línea de indagación a 

fin de fortalecer los resultados logrados [20]. 

Algunas diferencias en los modelos predictivos son por 

ejemplo, el uso de diversas variables independientes, como las 

relacionadas con la información demográfica del estudiante 

[14], la personalidad [21] y otras variables psicológicas [22], 

los reportes de navegación y de eventos obtenidos de las 

plataformas de gestión del aprendizaje [4], así como las 

calificaciones obtenidas por los estudiantes en diversos 

productos de aprendizaje [5, 23]. 

 Dado que en cursos de ESL el DE generalmente es 

representado de manera cuantitativa a través de una calificación 

que sintetiza el esfuerzo y progreso del estudiante [24], la 

mayoría de los estudios con propósitos predictivos utiliza como 

variable dependiente la calificación final mesurada ya sea como 

el promedio de diversos productos de aprendizaje, o como la 

calificación en un examen final [4, 18, 25]. 

En un artículo reciente [26] se utilizaron las calificaciones 

obtenidas tempranamente por los estudiantes como variable 

independiente, y las calificaciones finales como variable 

dependiente, para crear tres redes neuronales (RN) cuya 

precisión predictiva superó de manera estadísticamente 

significativa a la de la regresión estadística. 

Asimismo, tras un análisis estadístico se concluye que las 

calificaciones obtenidas por los estudiantes dentro del primer 

período lectivo (de cuatro) del calendario escolar, pueden ser 

utilizadas para generar un modelo de predicción que permite la 

identificación oportuna de los estudiantes con altas 

posibilidades de reprobación [26, 16]. 

El continuar replicando los análisis realizados para generar 

nuevos modelos y optimizarlos, es una práctica deseable y 

característica de la ciencia de datos [27] así como una estrategia 

que contribuye a la confiabilidad de los resultados con 

evidencias y criterios científicamente planteados [20], y dado 

que se mantiene la necesidad de mejorar la precisión de los 

modelos predictivos [8], el objetivo de este trabajo es el de 

aplicar un Sistema Adaptativo Multicapa de Inferencia 

Neurodifusa (SAMIND) para la predicción del DE en ESL, que 

mejore en precisión predictiva a modelos generados en un 

estudio previo [26] utilizando los mismos conjuntos de datos. 

Nuestro experimento actual utilizando los mismos datos que 

Ulloa Cazarez y López Martín [26], contribuye con la ciencia 

al validar y aumentar la confiabilidad de los datos, también, al 

explorar el uso de modelos híbridos en el área de la gestión 

educativa, y en particular contribuimos con el área de la 

predicción al generar modelos que superan a los anteriores 

publicados en precisión. 

En este estudio, un SAMIND es un sistema difuso que se 

acopla a una RN para mejorar sus características, por ejemplo, 

la flexibilidad y la adaptabilidad de la red [28]. Por tanto, un 
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SAMIND es una RN optimizada con lógica difusa. 

Para el entrenamiento y evaluación del SAMIND y de los 

modelos a comparar, se utilizaron las calificaciones de cuatro 

materias del primer semestre de un programa de ESL 

relacionado con las tecnologías de la información [29]. Las 

calificaciones se colectaron en dos momentos, el primero, al 

finalizar el primer mes del semestre, colectando las 

calificaciones de la primera unidad de estudio (U1), el segundo 

momento, al finalizar el mismo semestre, colectando las 

calificaciones finales (CF). Las calificaciones U1 de cada curso 

fueron usadas como variables independientes y las CF de los 

mismos cursos fueron las variables dependientes. 

La hipótesis a probar es la siguiente: 

H0 No hay diferencia estadísticamente significativa entre la 

precisión de la predicción del SAMIND y la de una red 

neuronal cuando ambos modelos son entrenados y probados 

para predecir la calificación final de un estudiante de 

educación superior en línea 

De comprobarse que existe una diferencia estadísticamente 

significativa entre las precisiones de los modelos, indicaría que 

alguno de ellos ofrece una mayor precisión en la predicción por 

lo que como hipótesis alterna se formula la siguiente: 

Ha Existe diferencia estadísticamente significativa entre la 

precisión de la predicción del SAMIND y la de una red 

neuronal cuando ambos modelos son entrenados y probados 

para predecir la calificación final de un estudiante de 

educación superior en línea  

La estructura de este trabajo se distribuye en las siguientes 6 

secciones: la sección II presenta los trabajos relacionados con 

la predicción del DE y el uso de los Sistemas Neurodifusos 

(SND) en este campo; la sección III introduce la teoría que 

sustenta el SAMIND que generamos y que describimos en la 

sección IV; la sección V presenta la metodología seguida para 

la comparación de los modelos; la sección VI presenta los 

resultados mientras que su discusión se desarrolla en la sección 

VII, junto con las limitaciones y el trabajo futuro. 

II. TRABAJO RELACIONADO 

A. La Predicción del DE 

La predicción del DE en la literatura científica se ha 

documentado como una práctica prometedora [6] para abatir los 

altos índices de reprobación que observa la modalidad [2, 3] y 

se han aplicado diversos modelos computacionales que 

incluyen máquinas de soporte vectorial [3, 30], diversas RN [2, 

15], RN optimizadas [6] y programación genética [16].  

Las variables utilizadas en los trabajos revisados varían entre 

sí, e incluyen aspectos psicológicos, de personalidad [31], datos 

demográficos de los estudiantes [20], sus registros académicos 

previos [2], registros de actividad en las plataformas de gestión 

del aprendizaje [30, 32], la participación [16] y las 

calificaciones logradas en actividades de aprendizaje [15].  

B. Uso de Sistemas Neurodifusos en la Predicción del DE 

Los sistemas de inferencia difusa (SID) se han utilizado poco 

en educación, en su mayoría con buenos resultados [12, 33] 

donde se observa la creación de sistemas híbridos a partir de 

SID, con dos aristas principales [34]: una, generando un SID 

equipado con algún algoritmo de optimización para mejorar sus 

capacidades de inferencia, y otra, utilizando el SID para mejorar 

otro sistema, como por ejemplo una RN [6]. 

Del primer tipo de hibridación encontramos un estudio entre 

cinco, que realiza predicciones con una salida numérica [17], y 

uno en términos de agrupamiento o clasificación [31], donde se 

aplicó un SID que fue optimizado por una RN para predecir el 

DE, aunque el propósito principal de los autores era desarrollar 

un sistema de evaluación del DE. Este tipo de sistemas 

presentan una oportunidad de aplicación en el campo educativo 

y prometen resultados en cuanto a predicción numérica. Del 

segundo tipo de hibridación se encontró un solo trabajo en el 

campo [6] con salida en términos de agrupamiento.  

Las variables utilizadas en estos trabajos corresponden en su 

mayoría a distintos formatos de calificaciones, por ejemplo, 

Chen y Do [17] utilizaron un conjunto de datos compuesto por 

las calificaciones obtenidas por los estudiantes en diversos 

exámenes previos al curso de análisis, e información 

demográfica, constituyendo en total ocho variables de entrada. 

En Altaher y BaRukab [30] se utilizaron 5 variables de entrada 

correspondientes a las calificaciones en las materias cursadas 

un semestre anterior mientras que en Quang Hung y Jeng-Fung 

[10] se utilizaron las calificaciones de los estudiantes, obtenidas 

en exámenes y diversas actividades. En la Tabla I se describen 

éstos modelos. 
TABLA I 

DESCRIPCIÓN DE MODELOS SID 

(Est: Estudio; SND: Tipo de sistema Neurodifuso creado; MO: Mecanismo 

de optimización; RE: Raíz del error cuadrático medio; EP: El error 

promedio absoluto; MS: El error absoluto medio; CP: Criterio de 

Precisión) 

Est SND MO CP 

[19] Sistema Jerárquico 

Adaptativo de Inferencia 

Neurodifusa 

 

Algoritmo de búsqueda de 

Cuckoo  

Algoritmos genéticos 

RE 

EP 

MS 

[34] Sistema de Inferencia 

Neurodifusa con múltiples 

entradas y una salida 

Red Neuronal de Retro- 

propagación 

MS 

[33] SAIND Se Modificaron las funciones 

de membresía: gaussiana, 

triangular y de campana 

generalizada 

RE 

[12] SAIND Se Modificaron las funciones 

de membresía, concluyendo 

en una  Gaussiana 

MS 

[8] Red Neuronal Algoritmo de optimización 

de Cuckoo (basado en)  

RE 

EP 

Los trabajos en la Tabla I, observan el uso de diferentes tipos 

de datos, notando que requirieron de registros históricos, y 

también, se diferencian en la variedad de métodos para obtener 

los parámetros del SID, encontrando métodos de exploración, 

empíricos o algoritmos de aprendizaje [35]. Estas diferencias 

contribuyen a una gran variedad de resultados y aplicaciones, 

así como a la dificultad de no poder llegar a conclusiones sobre 

uno u otro modelo aplicado, por lo que se justifica la 

continuación de esta línea de investigación para construir 

conocimiento a partir del ya logrado, mediante la replicación de 

estudios que generen impacto en el ámbito educativo y en el de 

los algoritmos computacionales para la predicción. 
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III. SISTEMA ADAPTATIVO MULTICAPA DE INFERENCIA 

NEURODIFUSA 

A. Sistemas de Inferencia Difusos 

La lógica difusa ha sido utilizada en diversos campos para la 

optimización de algoritmos [36] ya que proporciona un método 

conveniente para mapear los dominios de entrada y salida 

debido a la forma natural en que las reglas difusas son 

expresadas (Si X entonces Y) proporcionando así, un método 

[32].  

Existen varios tipos de SID, uno de ellos, el Takagi-Sugeno 

[37], se utiliza para modelar cualquier sistema de inferencia en 

el que la salida sea continua o constante, en lugar de una 

proposición difusa [38]. 

Las reglas difusas tienen la forma siguiente: 

𝑅𝑖 : 𝐼𝐹 𝑥1 𝑖𝑠 𝐴1 
𝑖 𝑎𝑛𝑑 … 𝑎𝑛𝑑 𝑥𝑛 𝑖𝑠 𝐴𝑛

𝑖  𝑇𝐻𝐸𝑁 𝑦1 =  𝑝1𝑥1 + 𝑞1𝑥2 +  𝑟1  (1) 

Donde: 

• 𝑥1 y hasta 𝑥𝑛  son las entradas al sistema;  

• 𝐴1 
𝑖 y hasta 𝐴𝑛

𝑖  son las etiquetas lingüísticas; 

• 𝑝1, 𝑞1 y 𝑟1  son los parámetros del consecuente [39] que 

son identificados en la etapa del entrenamiento;  

• 𝑦1 corresponde a la variable de salida. 

B. Sistemas Neurodifusos 

Una RN es un sistema paralelo, no lineal que consiste de un 

arreglo de unidades de procesamiento simple o neuronas 

artificiales que están interconectadas de forma masivamente 

paralela y distribuida para imitar una RN biológica [40]. Las 

RN artificiales reciben vectores de valores numéricos y tratan 

cada valor del vector de forma independiente con un peso 

particular denominado sináptico [41]  

Se han propuesto varios algoritmos de entrenamiento para las 

RN entre ellos el de retropropagación [42] que en combinación 

con el algoritmo de mínimos cuadrados (MC) realiza una 

actualización continua de los pesos sinápticos de acuerdo a la 

contribución de cada neurona sobre el error total de la red. 

Asimismo, se han acoplado SID a RN generando SND con la 

intención de mejorar las características de flexibilidad y 

adaptabilidad de la red [26, 31].  

El SND tiene tres capas: la primera recibe los valores de la 

variable de entrada, la segunda capa es oculta y representa las 

reglas difusas, y la tercera capa representa los valores de la 

variable de salida [43]. La operación de cada capa es como 

sigue:  

Capa 1 (de entrada): Cada nodo en esta capa corresponde a 

una variable de entrada y transmite los valores de entrada a la 

siguiente capa sin cálculo. Así, el peso de enlace para cada nodo 

en esta capa es la unidad. 

Capa 2 (de difuminación): Cada nodo corresponde a una 

etiqueta lingüística a partir de una de las variables de entrada en 

la capa anterior. El enlace de salida para cada uno de los nodos 

representa el valor de membresía, que denota el grado en el que 

un valor de entrada pertenece a un conjunto difuso; el grado de 

membresía es calculado en esta capa.  

Capa 3 (antecedente de regla): Cada nodo en esta capa 

corresponde a la parte del antecedente de una regla. 

Generalmente se utiliza un operador norma T en este nodo. La 

salida de un nodo de Capa 3 representa la fuerza de disparo de 

la regla difusa correspondiente. 

Capa 4 (normalización de la fuerza de la regla): Cada nodo 

en esta capa calcula la relación de la fuerza de disparo de la 

regla i-ésima y la suma de todas las reglas de la fuerza de 

disparo, como en (2): 

 

𝑤𝑖̅̅ ̅ =
𝑤𝑖

𝑤1 + 𝑤2 + ⋯
𝑖 = 1,2, … (2) 

Donde �̅�𝑖 es la fuerza de disparo normalizada y 𝑤𝑖 es la 

fuerza de la regla i-ésima. 

Capa 5 (consecuencia de la regla): Cada nodo i en esta capa 

contiene un nodo función: 

𝑤𝑖̅̅ ̅𝑓𝑖 = 𝑤1̅̅̅̅ (𝑝𝑖𝑥1 + 𝑞𝑖𝑥2 + 𝑟𝑖) (3) 

Donde �̅�𝑖 es la salida de la capa 4 y {𝑝𝑖 , 𝑞𝑖 , 𝑟𝑖} es el conjunto 

de parámetros. El algoritmo MC es normalmente utilizado para 

determinar los parámetros del consecuente representados por 𝑓𝑖   

[44].   

Capa 6 (inferencia de la regla): El único nodo presente en esta 
capa calcula la salida general (overall output) como la suma 

de todas las señales entrantes ( �̅�𝑖 𝑓𝑖 ), como se describe en 

(4): 

 

𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 =  ∑ 𝑤𝑖̅̅ ̅ 𝑓𝑖 =
Σ𝑖𝑤𝑖𝑓𝑖

Σ𝑖𝑤𝑖

 (4) 

Los componentes de un SND son similares a los de un SID, 

sin embargo, añadiendo una capa oculta de neuronas en cada 

etapa se aprovecha la capacidad de aprendizaje de las RN y se 

aumenta el conocimiento del sistema [45].  

El procedimiento de aprendizaje de un SND tiene dos partes: 

en la primera, los patrones de entrada se propagan, y los 

parámetros óptimos del consecuente, es decir, los parámetros 

de la ecuación lineal de salida, son estimados mediante un 

procedimiento iterativo de MC. En la segunda parte de 

ejecución, los patrones son propagados nuevamente y en esta 

época el algoritmo de retropropagación modifica los parámetros 

del antecedente, en tanto que los del consecuente permanecen 

ajustados. Este procedimiento es iterado enseguida.  

El primer SND híbrido fue ANFIS (Sistemas Adaptativos de 

Inferencia Neurodifusa —por sus siglas en inglés—, Adaptive 

NeuroFuzzy Inference Systems) que tiene el más bajo valor de 

la raíz del error cuadrático medio con respecto a otros SND 

[44].  

IV. PREPARACIÓN DEL SISTEMA ADAPTATIVO MULTICAPA DE 

INFERENCIA NEURODIFUSA  

En nuestro estudio utilizamos cuatro conjuntos de datos 

correspondientes a las calificaciones de cuatro materias del 

primer semestre de nivel licenciatura, mismas que hemos 

denominado: CFC (Fundamentos de Computación), DPL 

(Pensamiento Lógico Matemático), DPP (Planeación de 

Proyecto) y DS (Diagnóstico Situacional). La Tabla 2 tomada 

de [24] detalla el contenido de los cuatro conjuntos de datos. 
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TABLA 2. 

DESCRIPCIÓN DE LOS CONJUNTOS DE DATOS 

MAT: MATERIA; MTR: MATRÍCULA 

MAT MTR APROBADOS REPROBADOS DESERCIÓN 

CFC 169 42 69 58 

DPL 180 51 99 30 

DPP 165 45 56 64 

DS 178 61 65 52 

TOTALES 692 199 289 204 

De la Tabla 2, eliminamos los valores atípicos identificados, 

así como lo estudiantes que desertaron. En total, para este 

estudio utilizamos 488 registros distribuidos entre los cuatro 

conjuntos de datos. El rango de entrada de U1 para cada 

conjunto de datos utilizado es: 

• CFC: 8 a 100  

• DPL: 14 a 100 

• DPP: 5 a 100  

• DS: 2 a 100  

Identificamos que el problema a resolver se caracteriza por 

tener una salida de tipo continuo, representada por y1 en (1), que 

corresponde a las calificaciones finales de los estudiantes en 

cada materia, y que hemos denominado CF. Dado que el SID 

Takagi-Sugeno ha demostrado buen desempeño en este tipo de 

problemas [33], se justifica su aplicación.  

Como variable de entrada tenemos las calificaciones 

obtenidas en la unidad de estudio 1, denominada variable U1 y 

representadas por x1 a xn en (1).  

El número inicial y tipo de FM asignado a cada una de las 

variables de entrada se decidió mediante el algoritmo Grid 

Partitioning (Partición de Rejilla o GP). Las formas de las FM 

se ajustaron mediante la fase de aprendizaje del algoritmo, 

llevando a cabo una búsqueda exhaustiva.  

El algoritmo GP nos permite elegir el número y tipo de 

función de membresía (FM), que representan los parámetros del 

antecedente que han sido ajustados para el ciclo actual a través 

del conjunto de entrenamiento. 

Nuestra elección de los tipos de FM usados, triangular, 

trapezoidal y gaussiana, se basó en el supuesto que coincide con 

Leondes [46], en cuanto a que los valores promedio del 

antecedente dentro de estos tres tipos de FM, pueden ser 

considerados para el cálculo del consecuente. Asimismo, estos 

tres tipos de FM son los más frecuentemente utilizados en 

aplicaciones de la lógica difusa [47, 48, 49]. 

Los parámetros ajustados de las FM se muestran en la Tabla 

3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

TABLA 3 

CONFIGURACIÓN POR SISTEMA 

MAT: Conjunto de datos; TFM: Tipo de función de membresía; NFM: 

Número de funciones de membresía; 

MAT TFM NFM PARÁMETROS 

ENTRADA SALIDA 

CFC Trapezoidal 3 -24.20; -5.80; 24.19; 43.70;  

27.64; 42.81; 58.72; 83.92; 

56.33; 77.19; 113.80; 132.20 

0.50; -3.58;  

  0.74; -18.68;  

0.56; 19.48 

DPL Trapezoidal 2 -46.20; -11.80; 41.42; 75.68;            

39.04; 75.74; 125.8; 160.2 

       0.76; -10.71;  

       1.55; -76.01 

DPP Gaussiana 4             12.87;  4.63; 

              7.13; 33.84 

            13.96; 69.69 

            16.23; 99.30 

       1.38; -5.21; 

       1.68; -40.38 

       2.18; -96.08 

       0.88; -23.01 

DS Gaussiana 4             13.78; 1.97 

            11.88; 33.87 

              7.93; 64.02 

            14.05; 98.29 

      1.48; -2.59 

      1.96; -49.76 

      2.97; -158.7 

      2.88; -205.83 

En el algoritmo GP la base de reglas difusas contiene una 

regla por cada FM de entrada. La Tabla 4 muestra las reglas 

obtenidas por cada materia. 

 
TABLA 4 

REGLAS DIFUSAS POR SAMIND 

MAT: Conjunto de datos 

MAT REGLAS 

 

CFC 

If (input1 is in1mf1) then (output is out1mf1) 

If (input1 is in1mf2) then (output is out1mf2) 

If (input1 is in1mf3) then (output is out1mf3) 

DPL If (input1 is in1mf1) then (output is out1mf1) 

If (input1 is in1mf2) then (output is out1mf2) 

DPP If (input1 is in1mf1) then (output is out1mf1) 

If (input1 is in1mf2) then (output is out1mf2) 

If (input1 is in1mf3) then (output is out1mf3) 

If (input1 is in1mf4) then (output is out1mf4) 

DS If (input1 is in1mf1) then (output is out1mf1) 

If (input1 is in1mf2) then (output is out1mf2) 

If (input1 is in1mf3) then (output is out1mf3) 

If (input1 is in1mf4) then (output is out1mf4) 

El método de defuzzificación utilizado fue wtaver. El valor 

de la mejor precisión (MAR), es decir, la más cercana a cero, 

fue obtenido a través de la iteración y la observación del 

comportamiento del algoritmo desde x = 1, donde x = número 

de época, hasta aquella época en la que se mostrara la mejor 

precisión y que, a partir de ésta época, el valor de la precisión 

comenzara a empeorar sin mejorar en épocas posteriores. La 

época final de iteración, se estableció como hiperparámetro, 

correspondiendo a aquella donde ya no se observó mejora en la 

precisión.  

El número de experimentos realizados fueron determinados 

en función del número de épocas por cada conjunto de datos, 

para las materias CFC, DPP y DS se llevaron a cabo de 1 a 200 

épocas, mientras que para el conjunto DPL fue de 1 a 196 

épocas.  

Las épocas con mejor precisión de la predicción para cada 

conjunto de datos fueron 191, 88, 132 y 126 para CFC, DPL, 

DPP y DS, respectivamente. 

La arquitectura del ANFIS que utliizamos en este estudio 

para implementar un SND Takagi-Sugeno, es mostrada en la 

Fig. 1 [40].  
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Fig.  1.  Arquitectura de un Sistema Neurodifuso 

V. METODOLOGÍA 

A. Generación de Modelos 

En este trabajo, se generó un SAMIND para ser comparado en 

su precisión contra tres RN, previamente entrenadas en el 

trabajo por Ulloa Cazarez y López Martín [24]. Para la 

generación de los modelos, primero se realizaron análisis 

estadísticos de los cuatro conjuntos de datos CFC, DPL, DPP y 

DS. Este análisis estadístico se presenta completo en el trabajo 

mencionado [24] y aquí, en la Tabla 5, se presentan las 

ecuaciones de regresión generadas para dichos conjuntos, de 

donde se rescata que existe una relación moderadamente fuerte 

entre U1 y CF para todos los conjuntos y es estadísticamente 

significativa con un 99% de confianza con base en los valores 

del p-valor calculado.  
TABLA 5 

ANÁLISIS DE REGRESIÓN 

ERL: Ecuaciones de regresión lineal 

Materia R R2 ERL P-valor ANOVA 

CFC 0.82 0.67 CF = -15.15 + 0.90*U1 0.0000 

DPL 0.78 0.61 CF = -19.36 + 0.91*U1 0.0000 

DPP 0.85 0.72 CF = -  5.15 + 0.79*U1 0.0000 

DS 0.72 0.52 CF = -14.76 + 0.87*U1 0.0000 

 Asimismo, en el trabajo previo mencionado [24], se 

generaron tres RN, una RN de Propagación Múltiple (RNPM), 

una RN de Base Radial (RNBR) y una RN de Regresión 

(RNRG), de las que describimos sus parámetros y resultados en 

la Tabla 6. 
TABLA 6 

CONFIGURACIÓN DE LAS RN Y SUS VALORES DE MRA Y MDRA  

MAT: Materia; #NA: NÚMERO DE NEURONAS; SP: VALOR DE SPREAD 

MAT 
RNPM RNBR RNRG 

# NA MRA MDRA SP MRA MDRA SP MRA MDRA 

CFC 11 14.04 12.57 10 13.10 12.26 6 14.40 13.30 

DPL 14 14.62 13.59 15 14.40 12.18 11 15.69 14.84 

DPP 10 9.97 6.89 9 8.59 4.59 4 10.46 7.72 

DS 12 15.59 12.92 13 14.66 12.76 7 16.49 14.70 

B. Generación del Sistema Adaptativo Multicapa de 

Inferencia Neurodifusa  

El SAMIND fue creado (incluyendo las FM y sus reglas 

difusas) utilizando como datos de entrada las U1 de las cuatro 

materias y sus CF respectivas como los datos de salida. 

Asociando la regla difusa de la ecuación (1) al presente 

estudio, 𝑥1 representa a las calificaciones de la U1 y 𝐴1 
𝑖  

simboliza a las etiquetas lingüísticas de la variable de entrada, 

Baja, Media, Alta o Excelente. La salida 𝑦1 representa la 

ecuación lineal con sus respectivas etiquetas lingüísticas (para 

la variable de salida) Inferior, Promedio, Superior o 

Sobresaliente. El SAMIND generará una regla difusa por cada 

número de FM. 

En la fase de optimización del SAMIND se hace uso de un 

método hibrido del algoritmo de retropropagación que se usa 

para aprender los parámetros del antecedente y el algoritmo de 

MC para determinar los parámetros del consecuente 

(coeficientes de la combinación lineal en las conclusiones de las 

reglas). 

Los parámetros del SAMIND son obtenidos mediante el 

método de GP que divide el espacio de datos en secciones 

rectangulares utilizando una partición paralela al eje basada en 

un número predefinido de FM y sus tipos en cada dimensión 

[41]. Esta partición únicamente es adecuada para casos con un 

número pequeño de variables de entrada (menor que 6) [35]. 

C. Entrenamiento y Prueba de los Modelos 

Para el entrenamiento y validación de los modelos, el método 

leave-one-out (LOO) es ampliamente utilizado pues es 

determinístico [42] y permite entrenar y probar el modelo con 

el total del conjunto de datos. El LOO consiste en el 

entrenamiento de cada modelo con los registros totales de los 

estudiantes, menos uno. El modelo entrenado se prueba con el 

estudiante no incluido en el conjunto de entrenamiento. Este 

procedimiento se ejecuta por cada registro en el conjunto de 

datos y se calculan los residuales absolutos (RA) por modelo, 

para luego calcular la media (MRA) y mediana (MdRA) por 

conjunto de datos. 

La precisión de la predicción de los modelos se compara 

utilizando los RA, debido a que es una medida asimétrica que 

no presenta sesgo [42]. El RA se calcula según la ecuación 5. 

𝑅𝐴𝑖 = ∣ 𝐶𝑎𝑙𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙𝑖 − 𝐶𝑎𝑙𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐ℎ𝑎𝑖 ∣ (5) 

El valor del RA se obtiene por cada estudiante i cuya 

calificación final es predicha. La agregación de RA sobre 

múltiples estudiantes (n) se puede calcular a través de su MRA 

o de su MdRA y la precisión del modelo es inversamente 

proporcional a la MRA o la MdRA. 

Un SAMIND fue entrenado y probado para cada una de las 

cuatro materias con base en el método LOO para su validación. 

Los parámetros configurados por SAMIND se muestran en la 

Tabla 3 y la Tabla 7 incluye los mejores resultados obtenidos 

por el SAMIND para cada materia. 
TABLA 7 

MRA Y MDRA OBTENIDOS POR LAS SAMIND 

MATERIA MRA MDRA 

CFC 15.18 13.14 

DPL 15.82 12.21 

DPP 11.48 6.95 

DS 16.48 12.60 

Los tipos de FM para el SAMIND que fueron comparadas 

para encontrar la mejor precisión (menor MRA) por materia 

fueron Triangular, Trapezoidal y Gaussiana. Asimismo, el 

rango del número de FM usadas fue entre dos y cuatro para cada 
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uno de los tipos de FM (Tabla 3). 

D. Selección de la Prueba Estadística para la Comparación 

de las Precisiones entre los Modelos 

La selección de la prueba estadística adecuada para comparar 

grupos de datos depende de tres factores:  

1. La dependencia de los datos. Dado que cada SAMIND así 

como cada RN fueron aplicados a cada uno de los 

estudiantes de cada materia, entonces los conjuntos son 

dependientes. 

2. La distribución de los datos. Los conjuntos de datos de los 

RA de los tres tipos de redes neuronales mostraron no 

tener distribución normal [24], mientras que, con relación 

al conjunto de los RA de las SAMIND, la Tabla 8 muestra 

que tampoco ninguno de ellos observa una distribución 

normal con una confianza estadística del 99%.  

3.  
TABLA 8  

P-VALORES DE PRUEBAS ESTADÍSTICAS DE DISTRIBUCIÓN NORMAL 

APLICADAS A LOS CONJUNTOS DE RA POR SAMIND 

MATERIA X2 SHAPIRO-WILK ASIMETRÍA CURTOSIS 

CFC 0.0000 0.0000 0.0319 0.7189 

DPL 0.0000 0.0000 0.0069 0.5237 

DPP 0.0000 0.0000 0.0002 0.0021 

DS 0.0000 0.0000 0.0021 0.0953 

3. El número de conjuntos a ser comparados. Dado que los 

conjuntos de datos son dependientes, que ninguno de ellos 

muestra distribución normal, y que la comparación es 

entre más de dos conjuntos, la prueba estadística adecuada 

es Friedman [43]. Los resultados de los p-valores de esta 

prueba se presentan en la Tabla 9.  
 

TABLA 9  

PRUEBA DE FRIEDMAN POR MODELOS/MATERIA 

MATERIA  P-VALOR 

CFC 0.0000 

DPL 0.0001 

DPP 0.0000 

DS 0.0030 

En los cuatro conjuntos el p-valor es menor que 0.01, por lo 

que hay diferencia estadísticamente significativa en al menos 

un modelo con un 99% de confianza. 

Para identificar qué modelo resultó diferente en términos 

estadísticos, procedimos a ejecutar comparaciones por pares de 

modelos por materia, como a continuación se describe. 

1. Generamos un nuevo conjunto de datos correspondiente a las 

diferencias entre los RA de cada RN y de SAMIND.  

2. Aplicamos las cuatro pruebas de distribución normal a cada 

conjunto de diferencias y ningún conjunto resultó con 

distribución normal, por lo que la comparación de la precisión 

para cada par de modelos deberá ser con base en las medianas 

reportadas en las Tablas 6 y 7, aplicando la prueba de 

Wilcoxon [50, 51]. La Tabla 10 muestra los p-valores 

resultantes. 

 
 

 

 

 

 

 

 
TABLA 10 

P-VALORES DE LA APLICACIÓN DE LAS PRUEBAS ESTADÍSTICAS (T-PAREADA O 

WILCOXON) A PARES DE MODELOS POR MATERIA 

(A: SAMIND, B: RNPM, C: RNBR, D: RNRG) 

Materia 

p-valor 

A-B A-C A-D 

CFC 0.0418 0.0000 0.0000 

DPL 0.0034 0.0014 0.7214 

DPP 0.0000 0.0000 0.0000 

DS 0.0117 0.0015 0.6682 

VI. RESULTADOS 

Tomando como referencia los resultados reportados en las 

Tablas 6, 7 y 10, la precisión de la predicción del SAMIND 

superó estadísticamente al menos a una RN en cada caso: 

• A la RNRG para CFC con un 99% de confianza 

• A la RNPM para DPL con un 99% de confianza 

• A la RNRG para DPP con un 99% de confianza 

• A la RNBR con un 99% de confianza y a la RNPM con 

un 95% de confianza para DS  

Con ello, las siguientes hipótesis derivadas de la formulada 

en la sección de Introducción de este estudio, pueden aceptarse 

en favor del SAMIND: 

Ha1 Existe diferencia estadísticamente significativa entre la 

precisión de la predicción de un SAMIND: 

• y la de una RNRG, cuando los modelos son entrenados 

y probados para predecir la calificación final de los 

cursos de educación superior en línea CFC y DPP. 

• y la de una RNPM cuando los modelos son entrenados y 

probados para predecir la calificación final de los 

cursos de educación superior en línea DPL y DS. 

• y la de una RNRB cuando los modelos son entrenados y 

probados para predecir la calificación final del curso de 

educación superior en línea DS. 

Asimismo, aun cuando el SAMIND obtuvo un mejor valor 

de MdRA, la diferencia resultó estadísticamente no 

significativa frente a las siguientes redes neuronales: 

• RNRG para DPL con un 99% de confianza 

• RNRG para DS con un 99% de confianza 

Por lo que las siguientes hipótesis también son aceptadas: 

Ho No existe diferencia estadísticamente significativa entre 

la precisión de la predicción de un SAMIND y la de RNRG 

cuando los modelos son entrenados y probados para predecir 

la calificación final de los cursos de educación superior en 

línea DPL y DS. 

VII. DISCUSIÓN 

En este trabajo, al construir conocimiento a partir de un 

trabajo previo, mediante su replicación y comparación, hemos 

generado resultados en al menos dos sentidos: uno en función 

de la utilidad y confianza de la predicción; el otro en términos 

de la generación de modelos con mayor precisión predictiva.  

Retomando un trabajo anteriormente publicado [24], se han 

generado modelos SAMIND de predicción del DE en ESL, que 

en términos de precisión superan a la regresión estadística y a 

algunos modelos anteriormente probados como alternativas 

para la predicción: SAMIND superó al menos a una RN en cada 
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conjunto de datos, sugiriendo la aplicación del SAMIND como 

modelo alternativo a una red neuronal para la predicción del DE 

en ESL. 

Desde el punto de vista de la aplicación práctica de nuestro 

estudio respecto a otros mencionados aquí, una ventaja a 

señalar radica en el uso del método leave-one-out para el 

entrenamiento y validación del modelo lo que permite generar 

resultados más representativos del evento educativo, 

considerando que se utilizan todos los datos de los conjuntos y 

que sus resultados no llevan a la asimetría [42]. Esto, brinda 

mayor confianza en los resultados y en sus interpretaciones.  

Asimismo, los modelos SAMIND de este trabajo brindan 

opciones computacionales validadas para fortalecer la toma de 

decisiones y la gestión educativa, proporcionando más 

herramientas a los profesores y administradores educativos. Por 

ejemplo, hemos utilizado una sola variable independiente (U1) 

generando un modelo sencillo y factible de replicación para 

predecir el DE. 

Por otro lado, las variables U1 y CF fueron colectadas del 

sistema de calificaciones del LMS, U1 al finalizar la primera 

unidad de estudio y CF al finalizar el semestre. Ambas variables 

son comunes en el contexto educativo por lo que utilizando 

conjuntos de datos de otros programas y materias de ESL, 

SAMIND es generalizable siempre y cuando se garantice que 

el procedimiento de colección de las variables U1 y CF es el 

mismo que el reportado en el trabajo publicado y mencionado 

previamente [24].  

La motivación principal de usar un modelo hibrido fue la de 

combinar las ventajas de una RN y lógica difusa con el objetivo 

de desarrollar un modelo SAMIND basado en un SND que 

encuentra los parámetros apropiados y un modelo con menor 

error y mayor precisión. 

Las reglas difusas del SND permiten concluir que, si la 

calificación de la U1 es baja, la calificación final será inferior; 

mientras que si U1 es media, la CF será promedio; y así 

sucesivamente hasta que CF sea sobresaliente cuando U1 sea 

excelente. 

Con relación a las limitaciones del trabajo, identificamos las 

siguientes: 

• Dado el carácter exploratorio del estudio, los modelos 

SAMIND fueron configurados a través de una forma 

empírica en la mayoría de sus parámetros. 

• Como es común en los modelos matemático-

computacionales, SAMIND observa una dificultad en 
términos de su interpretación del fenómeno educativo. 

• El conjunto de datos utilizado se limita a un solo 

programa educativo de ESL. 

• El algoritmo GP se utilizó con una sola variable (U1) 

cuando permite el uso de más variables.  

A partir de este estudio, como trabajo futuro identificamos 

las siguientes oportunidades: 

• Probar el SAMIND utilizando el algoritmo de GP en una 

mayor capacidad, por ejemplo, usando más variables 
independientes para definir el número y tipo de FM.  

• Utilizar una mayor cantidad de registros de estudiantes 

provenientes de otras materias y en distintos momentos 

del programa educativo.  
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