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Resumen Estructurado 

Frecuentemente en el sector educativo se evalúa a los estudiantes en términos de 

competencias; y aunque estas últimas tienen una naturaleza cualitativa, es decir se 

describen mediante adjetivos y adverbios, no se miden de la misma manera, por el 

contrario, se les da una valoración cuantitativa aproximada que produce pérdidas de 

información considerables en el contexto cualitativo. 

En la práctica, los estudiantes son evaluados mediante la graduación de palabras 

extraídas del lenguaje natural, palabras que se reflejan en forma de variables 

lingüísticas que describen el desempeño en términos de conocimiento, habilidades y 

aptitudes, por lo que se hace necesario un procesamiento cualitativo de esta 

información; sin embargo, no se cuenta con el conocimiento suficiente, ni con 

herramientas software que permitan realizar su procesamiento. 

Por lo anterior, este trabajo de grado tiene como objetivo construir un método 

computacional basado en el procesamiento de información cualitativa para la 

evaluación de competencias educativas, teniendo en cuenta su estructura de 

composición. 

Para el cumplimiento del objetivo, se realiza la construcción de un método 

computacional que permite realizar el procesamiento de información cualitativa en 

evaluaciones individuales de estudiantes en términos de competencias. Su 

construcción se basó en la técnica de lógica difusa y computación con palabras 

(Computing With Words). Finalmente se diseña una estrategia computacional que 

adapta el método desarrollado para las evaluaciones individuales, permitiendo el 

procesamiento de información en la evaluación grupal de competencias educativas. 
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En su diseño se utiliza, además, un algoritmo de clústering para realizar el 

procesamiento grupal, Fuzzy C-Means. En consecuencia, se obtiene un método 

computacional completo que permite acceder a los resultados de evaluaciones tanto 

individuales como grupales. 

Con el fin de evaluar el desempeño del método desarrollado, se realiza la 

implementación de un prototipo de servicio web, el cual incluye conexión a base de 

datos cloud. La evaluación se realiza con el apoyo de tres expertos en competencias 

educativas del área de pre-escolar y básica primaria, los cuales evaluaron el 

desempeño de un conjunto de estudiantes en diferentes competencias. 

De los resultados obtenidos en el desarrollo de este trabajo de grado se resalta que el 

método de procesamiento de información cualitativa propuesto, desplegado en un 

entorno real y con las consideraciones del caso, facilitaría en gran medida los procesos 

de evaluación de competencias educativas tanto a nivel individual como grupal, ya que 

demostró un buen desempeño mediante pruebas bajo las métricas de semejanza 

(llegando hasta 96% de semejanza a nivel individual y 90% a nivel grupal) y precisión 

(con 85% a nivel individual y 63% a nivel grupal). 

 

Palabras clave: Procesamiento cualitativo, competencias educativas, lógica difusa, 

computación con palabras. 
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Structured abstract 

In the educational sector, the students are often evaluated in function of competences 

terms; and though the competences have a qualitative nature, that is to say they are 

described through adjectives and adverbs, these ones aren't measured in the same 

way, instead, they are measured through a quantitative approach assessment that 

produces considerable loss of information in the qualitative context. 

To use linguistic variables is common to reflect the student performance in knowledge, 

skills and aptitudes; People are evaluated in surveys by a words ranking extracted from 

natural language. However, there are no enough knowledge, or software or TIC tools 

to realize the information gathered processing to obtain a result that makes harmony 

with the qualitative nature that was evaluated. 

For these reasons, the aim of this undergraduate thesis is to build a computational 

method processing-based qualitative information for the educational competences 

assessment, taking into account its composition structure. 

For the purpose, the computational method building that allows the qualitative 

information processing on individual assessments of students in competences terms is 

carried out. This one is based on the fuzzy logic technique and computing with words 

(CWW). Finally, a computational strategy that adapts the method developed for 

individual assessments, it allows the information processing in the educational 

competences group assessments is designed. In its design it also uses a clustering 

algorithm to perform group processing, Fuzzy C-Means. Consequently, a complete 

computational method that allows access to the results of both individual and group 

assessments is obtained. 
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In order to evaluate the performance of the method developed, the implementation of 

a prototype web service, which includes free cloud-based data is performed. The 

evaluation is carried out with the support of three experts in the area of educational 

competences preschool and basic primary, who evaluated the student’s group 

performance in different competences. 

From the results obtained in the development of this undergraduate thesis is highlighted 

that the qualitative information processing-method proposed, deployed in a real 

environment and the considerations of the case, would greatly facilitate the educational 

competences evaluation process at both individual and group, as it proved a good 

performance through testing under the metric of similarity (reaching 96% similarity at 

the individual level and 90% at group level) and accuracy (85% at the individual level 

and 63% at group level) . 

 

Keywords: Qualitative processing, educational competences, fuzzy logic, computing 

with words.  
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Capítulo 1 

Introducción 

1.1. Motivación 

La evaluación de competencias es un tema frecuentemente abordado en ámbitos 

como el educativo [1], [2], [3], [4], laboral [5], empresarial [6], [7], en donde se resalta 

la importancia de conocer atributos cualitativos de las personas que se ven a través 

de éstas [6]. En el ámbito empresarial, la clasificación de las competencias en una 

empresa, permite ubicar adecuadamente a sus integrantes en función de sus 

capacidades para aprovechar al máximo sus cualidades [6]. Desde una perspectiva 

educativa, la evaluación de un estudiante representa una tarea compleja y que 

involucra muchas dimensiones para el profesor, incluyendo la cualitativa [8]. 

De acuerdo con [9] y [10] las competencias son capacidades expresadas en un 

conjunto de conocimientos, habilidades y aptitudes necesarias para llevar a cabo una 

actividad de manera inteligente en un determinado entorno. En ese sentido, se hace 

evidente que su naturaleza es de carácter cualitativo. Para citar un ejemplo, en [11] se 

menciona la competencia “trabajar en equipo”; si se quisiera evaluar, en ella se podría 

clasificar el desempeño de una persona como malo, regular o bueno. Sería más difícil 

clasificarla dentro de una escala numérica, es decir, es más intuitivo decir: “una 

persona es buena trabajando en equipo”, que “una persona tiene un 10 trabajando en 

equipo”. 



2  Introducción 
 

De acuerdo al ejemplo, las competencias se representan mediante un “lenguaje 

natural”, [3], [12], que hacen referencia al desempeño de las capacidades en términos 

cualitativos y por lo tanto es inapropiado evaluarlas a partir de escalas numéricas; es 

más conveniente hacerlo a partir de atributos cualitativos. Estos últimos, para [13], son 

ambiguos, no específicos y pueden ser juzgados mediante adverbios o adjetivos, por 

esta razón la evaluación puede variar dependiendo de los criterios de cada evaluador 

y de las palabras que se usen para evaluar. 

 En consecuencia, para poder cuantificar de alguna manera una evaluación cualitativa 

generalmente se opta por aproximar los conceptos de los evaluadores a unos niveles 

numéricos predeterminados, un ejemplo de ello son las escalas de Likert [13]. Estas 

aproximaciones producen pérdidas de información considerables en el contexto 

cualitativo y ser despreciadas en el cuantitativo. Frecuentemente, en un test las 

personas son evaluadas a partir de una graduación con letras o palabras extraídas 

intuitivamente del lenguaje natural [4], que pretenden reflejar un concepto cualitativo; 

esto indica que es muy común usar variables lingüísticas para representar el 

desempeño de una persona en conocimientos y principalmente en competencias. 

Todo esto refiere que aplicar metodologías como la escala de Likert, puede traer como 

resultado la pérdida de información lingüística valiosa en una evaluación de carácter 

cualitativo. 

1.2. Definición del problema 

En los países de Europa y Latinoamérica, la mayoría de los sistemas educativos están 

basados en competencias [14], [15]. Según la OCDE, las competencias educativas 

son “capacidades, habilidades y aptitudes que, en conjunto, permiten a la persona 

resolver problemas y situaciones de la vida” [14], [5], [9], [10]. En esta dinámica, 

generalmente se fija una estructura que va de competencias generales, establecidas 

por las entidades gubernamentales competentes, a competencias específicas, 

definidas por cada docente, formando una composición en árbol. De esta forma, la 

consecución de las competencias específicas conlleva a la adquisición de las 

competencias generales [14], [16]. 

En los sistemas educativos basados en competencias, la evaluación de las mismas es 

un pilar fundamental dentro de los procesos de enseñanza y aprendizaje [14]. Ésta 
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permite medir el desempeño de los estudiantes, posibilitando al docente tomar  

medidas que incidan positivamente en la formación individual y grupal. Dicha 

evaluación presenta dos características importantes, las cuales se mencionan a 

continuación: 

1. En la práctica, el docente diseña actividades de evaluación (e. g. talleres, mesas 

redondas, cuestionarios, entre otros) que le permitan conocer el nivel de las 

competencias en los estudiantes [7]. 

2. Las competencias obedecen a una naturaleza cualitativa [2] porque generalmente 

se representan mediante un “lenguaje natural” [1] y su valoración se debe hacer a 

partir de adverbios, adjetivos u oraciones [3], [12], [13], por esta razón el foco de 

una evaluación de competencias es de carácter cualitativo, ya que un número no es 

realmente significativo [3]. 

En este proceso de evaluación, se ha podido identificar un problema: aunque los 

docentes evalúan las actividades de evaluación de forma cualitativa, deben 

enfrentarse a diferentes dificultades para la obtención de resultados tanto individuales 

como grupales. Estas dificultades se exponen a continuación: 

1. La estructura de composición en árbol de las competencias, mencionada en el 

primer párrafo, dificulta aún más el procesamiento de los resultados cualitativos de 

las actividades de evaluación. Esto porque al momento de obtener la valoración 

cualitativa de una competencia general a partir de operar las valoraciones 

cualitativas de las sub-competencias que la componen se presentan tres 

inconvenientes: 1) Hacerlo sin una herramienta tecnológica implicaría grandes 

cantidades de tiempo debido a la complejidad de su estructura [17]; 2) los docentes 

pueden no estar capacitados para operar información cualitativa; 3) Promediar 

diferentes evaluaciones cuantitativas impide identificar falencias específicas dentro 

de la estructura de composición de competencias [8], [6]. Esto último debido a que 

los promedios numéricos dan una visión general del desempeño del estudiante 

imposibilitando al docente el conocimiento de los aspectos puntuales que se deben 

trabajar más a fondo para mejorar dicho desempeño [8], [11]. 

2. Comúnmente, la evaluación se enfoca en el desempeño individual del estudiante, 

dejando de lado la orientación grupal. Los docentes realizan varias evaluaciones de 

competencias para tener un diagnóstico de cómo evoluciona un grupo de 

estudiantes en el tiempo, para lo cual se necesita ponderar los resultados 

cualitativos de las mismas. En el ejercicio de obtener un diagnóstico grupal, el 
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docente encuentra dificultades para obtener resultados grupales cuantitativos, por 

lo que opta por calcular promedios individuales cuantitativos y de ellos un promedio 

general, llegando a la conclusión del desempeño del grupo. 

3. No se cuenta con herramientas TIC que faciliten el procesamiento y acceso a las 

evaluaciones de competencias en términos cualitativos [18], [8]. Debido a esta 

carencia, los docentes comúnmente asignan números a las palabras que usaron en 

la evaluación (e. g. excelente corresponde a 5, Deficiente corresponde a 1) para 

llegar a una aproximación cuantitativa de cómo está el estudiante o el grupo [19], 

[4]. Además, apoyándose en el estado del arte, se puede decir que no se 

encontraron trabajos que integren los conceptos matemáticos del procesamiento de 

información cualitativa con la estructura de una herramienta TIC, por lo que es 

importante contar con una descripción de cómo interactúan los componentes de un 

sistema basado en TIC para soportar la lógica matemática alrededor del 

procesamiento de información cualitativa. 

Apoyándose en lo anteriormente expuesto, se formula la siguiente pregunta de 

investigación: ¿Cómo facilitar los procesos de evaluación cualitativa individual y grupal 

de competencias educativas? 

1.3. Objetivos 

1.3.1. Objetivo general 

Construir un método computacional1 basado en el procesamiento de información 

cualitativa para la evaluación de competencias educativas, teniendo en cuenta su 

estructura de composición. 

 

 

 

                                                 
1 Entiéndase método computacional como el modo sistemático de proceder para obtener un resultado 

a partir de un conjunto de datos de entrada ayudándose de la capacidad de procesamiento de una 
estructura de computación. 
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1.3.2. Objetivos específicos 

1. Adaptar una técnica de procesamiento de información cualitativa teniendo en cuenta 

la estructura de composición en árbol de las competencias educativas, para la 

evaluación individual de las mismas. 

2. Diseñar una estrategia desde el punto de vista computacional, para la evaluación 

grupal de competencias, teniendo en cuenta la adaptación de la técnica para el 

procesamiento de información cualitativa. 

3. Evaluar el desempeño del método computacional desarrollado a través de la 

implementación de un prototipo. 

1.4. Aportes investigativos 

Los aportes investigativos del presente proyecto son los siguientes: 

Un método computacional para el procesamiento de información cualitativa adaptado 

para la evaluación individual y grupal de competencias educativas considerando su 

estructura de composición en árbol. 

Un prototipo que permita validar el desempeño del método computacional para el 

procesamiento de información cualitativa en la evaluación de competencias educativas 

individuales y grupales. 

La evaluación de desempeño del método computacional desarrollado. 

Por otro lado, este proyecto está enmarcado en la contribución al desarrollo del trabajo 

de doctorado de PhD(C) Diego Fabián Durán Dorado, el cual está dirigido al desarrollo 

de un método que está acorde con metamodelo que describe relaciones padre-hijo 

entre competencias, además entrega resultados que pueden ser modelados en los 

perfiles de usuario, permitiendo obtener datos significativos sobre el rendimiento de 

los estudiantes. La contribución del presente trabajo con respecto al del PhD(C) es la 

selección de todas las variables de la lógica difusa, la matemática y los resultados 

obtenidos. 
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1.4.1. Publicaciones 

Junto con el presente trabajo de grado, los siguientes artículos fueron aceptados para 

su publicación: 

 “Método Computacional para el Descubrimiento de Funciones de Pertenencia en 

Entornos de Lógica Difusa” presentado en el 11 Congreso Colombiano de 

Computación realizado en la ciudad de Popayán, Colombia los días 27 y 30 de 

septiembre de 2016. Este artículo detalla la propuesta de un proceso de 

descubrimiento de una función de pertenencia teniendo en cuenta el 

comportamiento de un conjunto de datos reales. 

1.5. Contenido 

La estructura del presente trabajo de grado se describe a continuación: 

Capítulo 1: Se exponen las bases del presente trabajo de grado. Se presenta la 

motivación del tema del trabajo, el planteamiento detallado del problema y se definen 

los objetivos, aportes investigativos y todas las contribuciones del trabajo, como sus 

publicaciones. 

Capítulo 2: Se describe detalladamente el desarrollo de una propuesta de un proceso 

de referencia para la obtención del método computacional para el procesamiento de 

información cualitativa en la evaluación de competencias educativas. En este se 

describen los criterios a tener en cuenta para la construcción del método 

computacional y las técnicas y metodologías a utilizar. 

Capítulo 3: Se presenta la estructuración del método computacional para el 

procesamiento de información cualitativa en la evaluación individual de competencias 

educativas. En este capítulo se describe cada etapa del método computacional. 

Capítulo 4: Se presenta la estructuración del método computacional para el 

procesamiento de información cualitativa en la evaluación grupal de competencias 

educativas. En este capítulo se describe las etapas del método acoplando lo 

desarrollado en la parte individual a lo grupal. 
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Capítulo 5: Se presenta la arquitectura del prototipo de un servicio web para articular 

el método desarrollado. Se describen los requerimientos para la construcción de la 

arquitectura y finalmente, se detallan los componentes de esta. 

Capítulo 6: En este capítulo se describen las pruebas realizadas para la evaluación 

del trabajo desarrollado. Se realiza la evaluación del desempeño del método 

computacional articulado en el prototipo de servicio web. Se muestra el análisis de los 

resultados de dichas pruebas. 

Capítulo 7: Se entregan las conclusiones obtenidas en el desarrollo del presente 

trabajo; Adicionalmente, se presentan trabajos futuros. 
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Capítulo 2 

Proceso conceptual y matemático base para el 

desarrollo de un método computacional para el 

procesamiento cualitativo en la evaluación de 

competencias educativas 

En este capítulo se desarrolla conceptual y matemáticamente un proceso para la 

obtención de un método para el procesamiento de información cualitativa basado en 

la lógica difusa planteada por Lofti Zadeh [20]. El proceso relaciona términos 

lingüísticos usados en los conceptos de evaluación de competencias educativas con 

una función de pertenencia que establece la cercanía del estudiante a cada nivel de 

desempeño2. 

En primer lugar se establecen unos criterios de diseño basados en las características 

de los sistemas difusos, los procesos de evaluación cualitativa de competencias y las 

características especiales de las competencias educativas. 

Posterior al establecimiento de los criterios de diseño se aborda una exploración de 

metodologías para el diseño de sistemas difusos concluye que la técnica más idónea 

es lógica difusa pero no se dejan de lado las demás técnicas ya que cada una tiene 

                                                 
2 Los niveles de desempeño son la calificación del estudiante dentro del rango de los valores lingüísticos 
(e.g. Nivel de desempeño Bajo). 
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etapas que pueden ayudar a pailar la problemática del mismo; por lo que se propone 

un nuevo proceso base para el diseño y construcción de sistemas difusos basándose 

en varias etapas tomadas de diversas metodologías y además agregándoles etapas 

propuestas por otros trabajos, que se referenciarán y describirán más adelante. Este 

nuevo proceso, denominado COMPIECCE-FL, es uno de los aportes de este capítulo. 

Cabe mencionar que, para llegar al método computacional, fue necesario desarrollar 

previamente el proceso base presentado en este capítulo; en ese orden de ideas, en 

el presente trabajo de grado se presenta el método computacional para el 

procesamiento de información cualitativa en el capítulo continuo a este (Capítulo 3) 

2.1. Establecimiento de criterios del método propuesto 

Teniendo en cuenta todo lo plasmado en el planteamiento del problema (ver 1.2) y 

luego de haber explorado a profundidad lo expuesto por [21], [14] y [16] en cuanto a 

los procesos de evaluación de las competencias educativas y sus características 

especiales (ver Anexo A) se determinan  los criterios de diseño iniciales que van a 

dirigir el desarrollo del método de procesamiento de información propuesto. 

- Debe incluir la estructura de composición en árbol de las competencias: Como 

se ha venido insistiendo desde los objetivos del trabajo, la consideración de la 

estructura en árbol de las competencias es muy importante dentro de los procesos 

de evaluación de las mismas; además la idea de estructura de las competencias 

está sustentada por los esquemas de metadatos para la descripción de 

competencias IEEE RCD (Reusable Competency Definition) y SRCM (Simple 

Reusable Competency Mapping), los cuales señalan la necesidad de construir 

jerarquías de competencias a través de la teoría de grafos. Por esta razón es 

indispensable que el método contemple dentro de su planteamiento conceptual, 

lógico y matemático dicha estructura (ver Anexo A). 

- Debe ser modular para permitir el re-uso de sus recursos en los procesos de 

evaluación grupal: El método estará pensado para adaptarse a los procesos de 

evaluación tanto individual como grupal permitiendo ser útil a la hora de desarrollar 

la estrategia de evaluación de competencias por grupos. La modularidad permitirá 
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disponer individualmente de los recursos con que cuenta el método para 

acomodarlos de acuerdo a las necesidades de cada evaluación. 

- Deberá ser enteramente cualitativo: Como se dijo anteriormente, las 

competencias se evalúan siempre con adjetivos por su naturaleza cualitativa. El 

método computacional debe ser capaz de procesar evaluaciones realizadas con 

palabras y relacionar al estudiante de forma cualitativa con los diferentes niveles de 

desempeño. 

- Deberá ser capaz de procesar un conjunto de datos con estructuras variadas: 

Debido a que los árboles de competencias no siempre tienen la misma forma, el 

módulo encargado de procesarlos debe ser capaz de acomodarse a ellos, extraer 

la información de su estructura, operarla y reconstruirlos a su forma original 

incluyendo las evaluaciones cualitativas que derivaron de su procesamiento 

- Deberá ser capaz de asociar al estudiante con todos los niveles de 

desempeño: Debido a que se ha establecido la Lógica Difusa como técnica para 

desarrollar el método, el mismo debe estar en capacidad de proporcionar 

información de la relación entre un estudiante y los diferentes niveles de desempeño 

en cada uno de los componentes del árbol de competencias del mismo. 

- Deberá ser capaz de reajustarse a diferentes vectores de evaluación:  Las 

palabras con las que se va a evaluar las competencias no siempre son las mismas 

y varían dependiendo del criterio de cada evaluador. El método debe ser capaz de 

adaptarse a estos cambios, esto quiere decir que deben poder modificarse sus 

parámetros. 

De acuerdo a los criterios de diseño y a la evaluación de las técnicas de Soft 

Computing realizada en el Anexo A, se selecciona la técnica lógica difusa, como la 

más idónea para el desarrollo del presente trabajo. 

Una vez definidos los criterios de diseño del método se procede a establecer la 

metodología de desarrollo más adecuada para el mismo. A continuación, se 

desarrollará un nuevo proceso base adaptado a partir de diferentes metodologías y 

recomendaciones de trabajos relacionados con Computing with Words y Lógica Difusa, 

que se describirán y referenciarán a continuación. 
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2.1.1. Metodologías en el desarrollo de sistemas basados en lógica difusa 

Al evaluar las metodologías disponibles en el desarrollo de sistemas basados en 

Lógica Difusa (FL) fue posible notar que ninguna de ellas se adapta a los objetivos de 

este trabajo, por esta razón fue necesario construir un proceso base propio adaptado 

a partir de las etapas de varias de las metodologías exploradas y de las 

recomendaciones de trabajos basados en FL. Este proceso será desarrollado más 

adelante en este mismo capítulo. 

A continuación, se presentan las razones por las cuales las metodologías exploradas 

son inadecuadas a los objetivos del trabajo y el contexto de la problemática. La reseña 

de estas metodologías puede encontrarse en el Anexo A.  

- Metodología para el diseño de sistemas de control difuso [22]: Esta 

metodología no es adecuada para el desarrollo del sistema difuso planteado en este 

trabajo porque está enfocada al diseño de sistemas de control e incluye etapas para 

el tratamiento de señales corruptas y el procesamiento de señales con cierto nivel 

de vaguedad o aproximación. Además, incluye la medida del desempeño del 

sistema de control y otras etapas que no se ajustan a lo que se busca con este 

trabajo y están fuera del contexto de la problemática que se pretende solucionar.  

En sentido, esta metodología no cumple con los criterios 1, 4 y 6, definidos en la 

sección anterior. 

- Metodología para el desarrollo de modelos de inferencias en minería de datos 

[23]: Esta metodología no es adecuada para el desarrollo de este proyecto porque 

se concentra en el descubrimiento de una base de conocimiento que parte de un 

conjunto de reglas y el reentrenamiento de estas reglas. En contraste, el sistema 

difuso de este proyecto está enfocado en la construcción de un modelo que permita 

describir adecuadamente la transición entre diferentes niveles cualitativos que 

reflejen el desempeño de un estudiante en determinadas competencias. En sentido, 

esta metodología no cumple con los criterios 1 y 5, definidos en la sección anterior.  

- Metodología para la construcción de reglas difusas integrando el 

conocimiento de expertos [24]: Esta es una metodología para el desarrollo de 

sistemas difusos basados en reglas capaces de integrar el conocimiento de 

expertos para la conformación de reglas de decisión y que se ajustan mediante un 

algoritmo genético. Esta metodología no se considera adecuada para desarrollar el 

sistema planteado por este trabajo de investigación porque da más importancia a la 
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obtención de reglas de decisión y al perfeccionamiento de las mismas con 

algoritmos genéticos; Lo cual indica que es una metodología orientada a procesos 

de minería de datos y no está enfocada hacia los procesos de computación con 

palabras (CWW), al que apunta el presente trabajo. En ese sentido, esta 

metodología no cumple con los criterios 1, 3 y 5, definidos en la sección anterior. 

- Metodología para construir sistemas de clasificación basados en reglas 

difusas [25]: La metodología planteada en [25] se basa en dos etapas 

fundamentales: 1) La construcción de una base de reglas de decisión y 2) La 

optimización de las etiquetas lingüísticas, que son la salida de las reglas difusas, 

mediante el uso de un algoritmo genético. Por estas razones, esta metodología no 

es adecuada para el desarrollo del sistema difuso planteado en el presente trabajo 

ya que las etapas no están centradas en construir modelos para operar palabras 

sino en el descubrimiento de reglas de decisión y en el perfeccionamiento de estas 

reglas mediante algoritmos genéticos. El sistema que se plantea en el presente 

trabajo no se centra en ninguno de estos conceptos, por lo cual esta metodología 

no resulta conveniente para abordar el desarrollo de dicho sistema. Así, esta 

metodología no cumple con los criterios 1, 4 y 5, definidos en la sección anterior. 

2.2. Proceso conceptual y matemático base 

COMPIECCE-FL 

De acuerdo con la sección anterior, se decidió plantear una serie de pasos esenciales 

orientados hacia la construcción del método computacional para el procesamiento de 

información cualitativa pensado para ser usado en los procesos de evaluación de 

competencias educativas. Lo planteado está basado en las etapas propuestas por las 

metodologías para la construcción de sistemas difusos mencionadas anteriormente y 

se ha enriquecido con lo contenido en [26], [20] y [27]. La Figura 1 muestra el 

procedimiento planteado para llegar hasta el método computacional basado en el 

procesamiento de información cualitativa, que es uno de los objetivos de este trabajo. 

En adelante, este procedimiento será conocido como “Criterios para la Obtención de 

un Método de Procesamiento de Información en la Evaluación Cualitativa de 

Competencias Educativas basado en Fuzzy Logic”, de ahora en adelante llamado 

COMPIECCE-FL. 
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Como se puede observar en la Figura 1, COMPIECCE-FL se conforma por tres etapas 

como son: El establecimiento de la estructura de la información, la conformación de 

conjuntos difusos y la selección de un operador de agregación. El cumplimiento de 

estas tres etapas permite establecer con claridad un Método Computacional basado 

en el Procesamiento de Información Cualitativa para la Evaluación de Competencias 

Educativas. 

 

Figura 1. Estructura general de COMPIECCE-FL3. 

A continuación, la Tabla 1 muestra las etapas y sub-etapas de COMPIECCE-FL. 

                                                 
3 Sugerida en este trabajo basándose en lo expuesto por [21], [14] y [16]. 

Entendimiento del Fenómeno

Establecimiento de la Estructura 

de la Información

Establecimiento y construcción 

de los Conjuntos Difusos

Selección del Operador de 

Agregación Lingüística

Método para el procesamiento 

de información cualitativa en la 

evaluación de competencias 

educativas

Planteamiento del problema, Árboles 

de Competencias, Estándares Básicos 

de competencias

Base de datos de modelado, Valores 

Lingüísticos de la evaluación, índices 

lingüísticos.

Estructura lógica de la información, 

Estructura conceptual de la 

información, Reglas de procesamiento

Set de Conjuntos Difusos, 

Establecimiento de Funciones de 

Pertenencia

Puntuación de Agregadores, 

Evaluaciones simuladas, Set de 

Conjuntos de evaluación, estructura de 

la información.

Integración Operador – Conjuntos 

Difusos – Estructura de la Información

Entrada de la fase Producto de la Fase

Punto de Partida

Resultado final

Etapa Sub-Etapa Fuente 

Establecimiento 
de la estructura 

de la información 

Establecimiento de la estructura 
conceptual de la información. 

Sugerida por este trabajo 

basándose en lo expuesto por  [16], 
[14] y [21]. 

Establecimiento de la estructura de 
representación lógica-matemática. 

Sugerida por este trabajo 
basándose en lo expuesto por [28] y 
[27]. 

Construcción de un conjunto de 
reglas para operar la información. 

Sugerida por este trabajo 
basándose en lo expuesto por [23] y 
[29]. 
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Tabla 1. Resumen de etapas y sub-etapas de COMPIECCE-FL. 

COMPIECCE-FL está basado en el entendimiento del fenómeno, con lo que se 

pretende ajustar el método obtenido al contexto de la problemática. Para el 

entendimiento del fenómeno es necesaria la recopilación de información acerca del 

problema que se pretende abordar. Esta etapa se consolidó a partir del planteamiento 

del problema y una exploración sistemática contextualizada en los procesos de 

evaluación de competencias. Para ello se tuvo en cuenta lo contenido en el estándar 

básico de competencias educativas del MEN [16], lo contenido en el programa PISA 

de la OCDE [14] y el documento de competencias básicas en el sistema educativo 

vasco [21]. Adicionalmente, para perfeccionar dicha estructura se recolectaron 

Algoritmo para el recorrido y 
operación de la estructura de la 
información. 

Sugerida por este trabajo para 
facilitar la implementación del 
método 

Establecimiento 
y construcción 

de los conjuntos 
difusos 

Definición de la variable lingüística, 
los valores lingüísticos y el universo 
del discurso 

Tomado de [24] y [23]. 

Recolección de datos de modelado Tomado de [24] y [23]. 

Pre-procesamiento de los datos Tomado de [25]. 

Establecimiento de la posición de 
los valores lingüísticos en el 
universo del discurso 

Tomado de [29]. 

Modelado de las funciones de 
pertenencia 

Tomado de [23], [30] y [31]. 

Establecimiento de la función de 
pertenencia continua e integrable 

Tomado de [31] y [32]. 

Minimización del error 
Propuesta por este trabajo con el fin 
de incrementar la semejanza de las 
funciones. 

Selección del 
operador de 
agregación 
lingüística 

Selección de las propiedades del 
operador 

Sugerido por este trabajo basado en 
lo expuesto por  [33]. 

Filtrado de operadores por 
propiedades 

Sugerido por este trabajo para 
simplificar el proceso de selección 
del operador basado en lo expuesto 
por [33]. 

Evaluación en caso simulado de los 
operadores 

Sugerido por este trabajo 
fundamentado en lo expuesto por  
[34]. 
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opiniones de expertos en la educación básica y media, quienes describieron en detalle 

los procesos de evaluación cualitativa de las competencias educativas. El método 

propuesto por este trabajo está orientado específicamente a esta estructura, pero el 

uso de la metodología propuesta permite construir métodos adaptados a cualquier 

estructura. Completado el entendimiento del fenómeno se procede a realizar las 

siguientes etapas del proceso. 

2.2.1. Etapa 1: Establecimiento de la estructura de la información 

Esta etapa tiene como objetivo conocer cómo se distribuye la información en la 

evaluación de competencias, la jerarquía de esta información y el diseño de un 

algoritmo que permita recorrer y operar la información, teniendo en cuenta esta 

estructura. Para lograr esto, la primera etapa de COMPIECCE-FL se divide en cuatro 

sub-etapas como son: el establecimiento de la estructura conceptual, el 

establecimiento de la estructura de representación lógica-matemática, el 

establecimiento de un conjunto de reglas para operar la información y el diseño de un 

algoritmo para el recorrido y operación de la información. El orden en el que se llevan 

a cabo estas sub-etapas se muestra la Figura 2. 

 

Figura 2. Sub-etapas del establecimiento de la estructura de la 
información. 
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a. Establecimiento de la estructura conceptual de la información 

Se debe definir con claridad la estructura conceptual con la que se distribuye la 

información, las relaciones a través de las cuales se recorre la información y se realizan 

las operaciones cualitativas. Para establecer una estructura conceptual pertinente se 

acudió a dos estándares de competencias. Se revisaron tanto el estándar del MEN 

[16] como el estándar de competencias definidas en el gobierno del país Vasco [21]. 

Dentro de esta revisión se encontraron muchas similitudes entre ambos estándares de 

competencias. Ambos describen una estructura de composición en árbol basada en 

competencias educativas (ver Anexo A). 

Dado que la estructura de composición de competencias propuesta por el sistema del 

país Vasco está descrita de mejor manera y se adapta perfectamente a lo propuesto 

por el MEN, como se puede evidenciar en el estándar de competencias de dicho 

ministerio [16], por lo que se determinó usarla como línea base en la definición de la 

estructura conceptual de la información en la evaluación cualitativa de competencias 

educativas. 

Adicional a lo propuesto por el centro vasco de innovación educativa, dentro del 

manual de la OCDE [14] se menciona que la importancia de los componentes de una 

competencia puede variar dependiendo de las necesidades de cada estudiante, lo que 

se respalda en el manual del MEN. Esto permite concentrar los esfuerzos del docente 

directamente en los aspectos en los que el estudiante presenta más debilidad, sin dejar 

de lado los componentes en donde se concentran sus fortalezas con el fin de 

preservarlas. Teniendo en cuenta esto, cada relación de composición debería contener 

un componente cualitativo que refleje la importancia de cada elemento dentro de la 

composición del árbol de competencias. La Figura 3 muestra el componente cualitativo 

propuesto por este trabajo dentro de la relación de componentes del árbol de 

competencias. 
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Figura 3. Estructura con importancias. 

La importancia de un componente n dentro de un elemento compuesto x estará dada 

por un adjetivo cualitativo (excelente, bueno, malo, etc.) ubicado en la relación que une 

al elemento x con el componente n. Este modelo se replica en todos los niveles del 

árbol. 

Al consultar con un con el experto 3 (Ver Personal de las pruebas) en la evaluación de 

competencias educativas, se encuentra que, además, pueden existir competencias 

más importantes que otras para un estudiante en específico. Por esta razón, es 

importante considerar al estudiante dentro del árbol de evaluación de competencias. 

Adicional a esto, los indicadores, que están en la base del árbol de competencias, se 

determinan a través de la realización de varias actividades de evaluación de 

competencias que se efectúan a lo largo de un periodo académico y además 

representan componentes de evaluación cualitativos aún más específicos. Por estas 

razones, las actividades de evaluación también deben considerarse dentro de la 

estructura de composición. 

Luego de tener en cuenta lo mencionado anteriormente, la estructura conceptual de la 

información propuesta por este trabajo en la evaluación cualitativa de competencias 

educativas es la que se observa en la Figura 4. En esta figura se ve reflejado la forma 

real de cómo se evalúa en la práctica, por ejemplo, para obtener el resultado de la 

evaluación de la Dimensión 1, se realizan las respectivas evaluaciones para las sub-

competencias 1, 2  hasta la n que la componen; para el docente algunas sub-

competencias son más relevantes que otras, por eso es necesario que cada una tenga 

una importancia, de esta manera el resultado es más preciso y coherente.  
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Figura 4. Estructura conceptual de la información propuesta en los 

procesos de evaluación de competencias educativas. 

El establecimiento de una estructura conceptual de la información aclara el panorama 

en la construcción de los algoritmos que permitan operarla. Adicionalmente es una 

herramienta muy útil en la etapa de diseño y modelado de objetos del sistema dentro 

de la implementación computacional. Para construir el algoritmo también se debe tener 

en cuenta la estructura lógica-matemática en la que se va a representar la información. 

En el siguiente apartado se desarrolla esta estructura. 

b. Establecimiento de la estructura de representación lógica-matemática 

De acuerdo con el estado del arte (ver Anexo B), las técnicas usadas para representar 

la información dentro de las operaciones con la lógica difusa, se determinó que las 2-

tuplas lingüísticas difusas (ver Anexo A), son la representación más usada debido a su 

versatilidad en la inclusión de conceptos cualitativos asociados a pertenencias  
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expresadas numéricamente. Esto permite fuzzificar4 y defuzzificar5 con mayor facilidad 

que usando otros métodos de representación lingüística. 

El concepto de 2-tupla lingüística difusa se ha rescatado de lo expuesto en [28] y [27] 

en donde es usado para computación con palabras. El papel que juega la 2-tupla 

lingüística en el contexto de este trabajo se concentra en asociar cada uno de los 

componentes de un árbol de competencias de un estudiante, con determinados niveles 

cualitativos de desempeño qué permitan reflejar las falencias o fortalezas del 

estudiante. Como se puede ver en [27] y [28], la representación de la 2-tupla lingüística 

se basa en un concepto cualitativo acompañado de un grado de pertenencia del 

elemento x a ese concepto. Para ilustrarlo de mejor manera véase el siguiente ejemplo. 

Sea X un elemento del árbol de evaluación de competencias al que se pretende 

evaluar relacionándolo con diferentes niveles cualitativos de desempeño. Sea 𝑉𝑞, el 

vector de niveles cualitativos para la evaluación, en (1) se ilustra el vector. 

𝑉𝑞 = {𝐵𝑢𝑒𝑛𝑜;  𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟;  𝑀𝑎𝑙𝑜} (1) 

La representación de la evaluación difusa del elemento X del árbol de evaluación de 

competencias, usando 2-tuplas lingüísticas se muestra en (2). 

𝑋 = {𝐵𝑢𝑒𝑛𝑜 ∶ 𝑃𝑏, 𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟 ∶ 𝑃𝑟, 𝑀𝑎𝑙𝑜 ∶ 𝑃𝑚} (2) 

Donde: 

𝑷𝒃 es la pertenencia del elemento X al nivel de desempeño “Bueno”, 

𝑷𝒓 es la pertenencia del elemento X al nivel de desempeño “Regular”, 

𝑷𝒎 es la pertenencia del elemento X al nivel de desempeño “Malo”. 

De esta manera, la estructura de la 2-tupla lingüística que representa la pertenencia 

de un elemento 𝑌 a un nivel cualitativo 𝑄𝑛 está dada en (3). 

𝑌𝑞𝑛 = {𝑄𝑛 ∶ 𝑃𝑛} (3) 

Donde: 

𝒀𝒒𝒏 es la 2-tupla lingüística que representa la pertenencia de 𝑌 a 𝑄𝑛, 

𝑸𝒏 es el nivel cualitativo n-ésimo denotado por un adjetivo (bueno, malo; alto, bajo, 

etc.), 

                                                 
4 El proceso de fuzzificación permite realizar un mapeo de la información de lo cualitativo a lo 
cuantitativo. 
5 La defuzzificación realiza el proceso contrario a la fuzzificación, realiza un mapeo de lo cuantitativo a 
lo cualitativo. 
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𝑷𝒏 es un número real entre 0 y 1 que representa el grado de pertenencia de la relación. 

Un 1 representa pertenencia total, mientras que un 0 representa NO pertenencia. 

De acuerdo con lo anterior e introduciendo el concepto de 2-tupla lingüística difusa 

dentro de los procesos de evaluación cualitativa de competencias educativas, la 

evaluación de un elemento del árbol de evaluación de competencias estaría 

representada por un conjunto de n-tuplas. Pero dada su estructura de composición, la 

representación de un árbol de evaluación de competencias desde la perspectiva 

matemática serían n arreglos de 2-tuplas lingüísticas distribuidos en n-1 dimensiones; 

donde n es el número de niveles que tiene el árbol de competencias, en este caso 6, 

tal como se puede observar en la Figura 5. De acuerdo con esto, la composición 

matemática de un árbol de evaluación de competencias de un estudiante x está dada 

en (4). 

Adicionalmente, cada elemento X del árbol de evaluación de competencias tiene 

asociado un conjunto de 2-tuplas que representan su evaluación difusa y la matriz que 

representa esta información se reduce a partir de un método de agregación (ver Anexo 

A) que permita mapear de 𝑅𝑛 a 𝑅𝑛−1 .La agregación permite obtener el concepto 

cualitativo de un elemento X del árbol de evaluación de competencias a partir de los 

conceptos cualitativos de sus componentes. 

𝐸𝑦 = {𝐶1, 𝐶2,… … , 𝐶𝑛} 

𝐶𝑛 = {𝐷1, 𝐷2, … … , 𝐷𝑚} 

𝐷𝑚 = {𝑆𝐶1, 𝑆𝐶2,… … , 𝑆𝐶𝑗} 
𝑆𝐶𝑗 = {𝐼1, 𝐼2, … … , 𝐼𝑘} 

𝐼𝑘 = {𝐴1, 𝐴2, … … , 𝐴𝑖} 

(4) 

Donde: 

𝑬𝒚 es el árbol de evaluación de competencias del estudiante Y, 

𝑪𝒏 es la competencia n-ésima del árbol 𝐸𝑦, 

𝑫𝒎 es la dimensión m-ésima de la competencia 𝐶𝑛, 

𝑺𝑪𝒋 es la sub-competencia j-ésima de la dimensión 𝐷𝑚, 

𝑰𝒌 es el indicador k-ésimo de la sub-competencia 𝑆𝐶𝑗, 

𝑨𝒊 es la actividad i-ésima del indicador 𝐼𝑘. 
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Figura 5. Representación lógica-matemática propuesta. 

Donde: 

Cm es la competencia m-ésima, 

Dnm representa la dimensión n-ésima de la competencia m-ésima, 

Vpk es el vector de pertenencias k-ésimo, 

PQi es la 2-tupla de pertenencia al nivel cualitativo i-ésimo. 

La Figura 5 muestra un ejemplo de la estructura de representación lógica y matemática 

de la información, propuesta por este trabajo. Para establecer esta estructura se 

tuvieron en cuenta las recomendaciones de [1], [5], [13], [30] en cuanto a la estructura 

lógica de la información. Siguiendo principalmente los lineamientos de [35] y [3]. Estos 

trabajos describen en detalle las estructuras lógicas de la información en procesos que 

tienen que ver con evaluación de competencias teniendo en cuenta las características 

de composición de las mismas. De acuerdo con todo esto se ha planteado que la 

distribución de la información para un árbol de competencias, esté representa en una 

Matriz de Competencias como se muestra en la Figura 5. En la estructura lógica-

matemática propuesta, cada elemento en la matriz de competencias tiene asociado un 

vector de pertenencias, que pertenece a una matriz de pertenencias, asignada a cada 

árbol de competencias. 

Luego de establecer una estructura lógica-matemática de la información que pueda 

representarla adecuadamente, es necesario plantar las condiciones bajo las cuales se 

deben operar las matrices de competencias y la matriz de pertenencia. Adicionalmente 
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se deben establecer las condiciones para recorrer las matrices computacionalmente. 

En el siguiente apartado se va a establecer un conjunto de reglas para cubrir estas 

necesidades. 

c. Construcción de reglas para la operación de la información 

Obedeciendo a lo contenido en [23] y [29] se construye un conjunto de reglas que 

permita establecer aspectos esenciales en la operación de la información para poder 

ser plasmadas en un algoritmo computacional que permita implementarlas. Para 

construir el conjunto de reglas en la operación de la información es necesario tener en 

cuenta tanto la estructura lógica-matemática como la estructura conceptual de la 

misma. Adicionalmente se tuvieron en cuenta recomendaciones de [29], [36] y 

principalmente [23], con el fin de optimizar la velocidad con que se ejecutan las 

operaciones y evitar aquellas operaciones que puedan llevar a obtener resultados 

erróneos o poco confiables. Teniendo en cuenta lo anterior, las reglas para operar un 

árbol de competencias, representado en una matriz de competencias asociada a un 

matriz de pertenencias son: 

- Únicamente pueden operarse los componentes de un mismo elemento, no se deben 

operar componentes que no estén relacionados en el nivel inmediatamente 

superior. 

- Se debe asegurar que todos los elementos del árbol de competencias tengan un 

concepto cualitativo de evaluación. 

- Cuando no se encuentre un concepto cualitativo en un elemento del árbol, éste debe 

ser obtenido a través de la agregación de los conceptos cualitativos de sus 

componentes. 

- En Todos los casos se debe tener en cuenta la importancia de cada elemento dentro 

de los procesos de agregación de conceptos cualitativos. Para ello se deben 

relacionar las matrices de pertenencias y se deberán computar mediante el 

operador de agregación pertinente. 

Cuando se han establecido las reglas que gobiernan las operaciones de la información 

se procede a plasmarlas en un algoritmo que permita implementarlas 

computacionalmente. En el siguiente apartado se muestra el algoritmo para la 

operación de la información construido a partir de las reglas anteriormente descritas. 

 



24    Proceso conceptual y matemático base 

d. Desarrollo de un algoritmo para el recorrido y operación de la estructura de la 

información 

La Figura 6 muestra el algoritmo, propuesto por el presente trabajo, que se debe seguir 

para recorrer y procesar los árboles de competencias siguiendo las reglas establecidas 

y ajustándose a la estructura conceptual y lógica-matemática establecida 

anteriormente. El algoritmo permitirá facilitar la implementación del método cualitativo 

de evaluación de competencias educativas. 

 

Figura 6. Algoritmo para el recorrido y operación de la estructura de la 

información. 

2.2.2. Etapa 2: Establecimiento y construcción de los conjuntos difusos 

Esta segunda etapa de COMPIECCE-FL se subdivide en siete sub-etapas y tiene 

como objetivo principal el modelado adecuado del comportamiento de los datos para 

construir conjuntos que sean capaces de representar adecuadamente (de acuerdo con 

la naturaleza de los datos) las características de la información mediante una 

clasificación cualitativa difusa. Para construir este modelo, se hicieron abstracciones 

de algunas etapas contempladas en las metodologías expuestas en [25], [24], [23] y 

se agregó la última sub-etapa de minimización del error considerada conveniente en 

el contexto del problema. La Figura 7 muestra las sub-etapas mencionadas. 
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Figura 7. Sub-etapas del establecimiento y construcción de los conjuntos 

difusos. 
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Este modelo para la construcción de conjuntos difusos inicia con el entendimiento claro 

del fenómeno, partiendo de una base de información de contexto acerca de las 

variables de entrada y su naturaleza. A partir de este punto la metodología se compone 

de las siguientes etapas, su explicación se dará junto con un caso simulado para 

obtener la función de pertenencia del trabajo. 

a. Definición de la variable lingüística, los valores lingüísticos y el universo del 

discurso 

En esta etapa se debe establecer con claridad las variables de entrada a las que se 

les va a aplicar la fuzzyficación (e. g. El clima de una ciudad, la altura de una persona, 

etc.). Una vez se ha definido la(s) variable(s) lingüística(s) se procede a determinar los 

valores lingüísticos que van a determinar los subconjuntos en los que se va a dividir el 

conjunto difuso delimitado por cada variable. Generalmente se usan adjetivos que 

puedan describir alguna característica de la variable lingüística (e. g. Bueno, Malo, 

Regular) [13]. Para definir estos valores es necesario considerar dos aspectos: 1) las 

propiedades y atributos de la información que usa el sistema para discriminar las 

variables independientes (entradas del sistema) y las variables dependientes (salidas 

del sistema); 2) El universo del discurso de la variable lingüística, que estará 

inevitablemente ligado al contexto del fenómeno. Estas consideraciones deberán 

consolidarse en el “modelado del proceso”, que es información vital para el 

entendimiento del fenómeno y lo que alimenta la primera etapa de este modelo. Como 

información vital para esta etapa se tiene a la estructura conceptual de la información. 

Al terminar esta etapa, se tendrá un subproducto llamado “Parámetros iniciales del 

proceso” que son el establecimiento claro de las variables lingüísticas a medir, los 

valores lingüísticos con los que se va a medir y el universo del discurso, que será la 

agrupación de los valores lingüísticos. 

Dentro del caso simulado se parte de que se tiene claro el entendimiento del fenómeno, 

el ámbito de aplicación y la problemática a desarrollar en este trabajo: método 

computacional basado en el procesamiento de información cualitativa para la 

evaluación de competencias educativas. En ese sentido, se procede a definir las 

variables y valores lingüísticos y el universo del discurso. 

- Variable lingüística: Para realizar la evaluación cualitativa de competencias, el 

docente inicialmente define una estructura de competencias en árbol a partir de la 

cual planifica las actividades de enseñanza y evaluación en un grupo de estudiantes. 

La estructura va de competencias generales a competencias específicas formando 
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una estructura en árbol. Por esta razón, en el momento de evaluación se busca medir 

las competencias específicas y a partir de ellas conocer el desempeño de un 

estudiante en las competencias más generales. En ese sentido, la variable lingüística 

en este caso serán las competencias educativas. 

- Valores lingüísticos: En una evaluación cualitativa, generalmente se usan adjetivos 

que describan un nivel de desempeño. Luego de revisar varios trabajos en donde se 

usaron adjetivos para evaluar cualitativamente una persona, se encontró que los 

valores lingüísticos más comúnmente usados en la evaluación cualitativa son: muy 

bajo (MB), bajo (B), medio (M), alto (A), muy alto (MA), mostrando buenos 

resultados como se puede ver en [27], [28], [1] y [37]. Como el establecimiento de los 

valores lingüísticos no es un aspecto tan crucial para este trabajo, se decidió usar los 

mismos valores mencionados anteriormente, teniendo en cuenta que ha sido probada 

su eficacia dentro de los procesos de evaluación cualitativa. 

Universo del discurso: Los valores lingüísticos estarán distribuidos con índices de 0 

a 1 para simplificar el manejo de los datos y ejecutar menos operaciones de 

normalización. La Figura 8 muestra el universo del discurso para la evaluación 

cualitativa de competencias educativas. 

 

Figura 8. Universo del discurso. 

b. Recolección de datos del modelado 

En esta etapa se realiza una búsqueda de información que permita establecer algún 

modelo matemático del comportamiento del fenómeno. Aquí es viable incluir el 

conocimiento de expertos que permita cumplir con este propósito [29]. Generalmente 

esta información surge de conjuntos de datos acerca de la observación del fenómeno 

que se pueden encontrar a través de diferentes maneras (Internet, registros históricos, 

información de fuentes oficiales). Una vez se encuentran las posibles bases de datos 

que puedan ser de utilidad en el modelado matemático del fenómeno se comienza a 

filtrar la información para dar con la que aporte más valor al propósito de esta etapa. 
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Dentro de este proceso es de vital importancia tener en cuenta el modelado del 

proceso y si es posible, el concepto de expertos en el contexto del problema [23]. 

El subproducto surgido del cumplimiento de esta etapa es una base de datos nutrida 

que proporciona información de alto valor para el modelado matemático del fenómeno. 

De acuerdo con [23], para modelar el comportamiento de un fenómeno y poder mapear 

su función de pertenencia es necesario tener acceso a un conjunto de datos numeroso 

y que provenga de una fuente confiable. Para obtener el conjunto de datos de 

modelado se revisaron bancos de datos en línea, bases de datos de un colegio en 

Piendamó (Municipio del Cauca), bases de datos del gobierno y bases de datos de 

entidades de fomento a la educación. De todo este proceso se seleccionaron 4 

principales fuentes de datos confiables y que podían brindar la cantidad necesaria de 

registros. Las fuentes preseleccionadas fueron: PISA, PIRLS y TIMS, una base de 

datos del gobierno de los Estados Unidos que mide el desempeño de los estudiantes 

norteamericanos en diferentes áreas del conocimiento [38]; SERCE, una base de 

datos de la OCDE que mide el desempeño de los estudiantes en logros específicos 

[39]; PISA, una base de datos del programa con el mismo nombre, también de la OCDE 

en las áreas de lectura y matemáticas [40]; ICFES una base de datos histórica de los 

resultados del desempeño de los estudiantes en las pruebas ICFES y SABER [41]. La 

Tabla 2 muestra el comparativo entre las 4 bases de datos preseleccionadas. 

Descripción de la 

base de datos 

CRITERIOS  

C1 C2 C3 C4 C5 PONDERACIÓN Fuente 

PISA, PIRLS y 

TIMSS 
ND ND 10 8 ND ND [38] 

Base de Datos 

SERCE 
177000000 373091 5 7 1161 0,868 [39] 

Base de Datos 

PISA 
19600000 169035 5 9 657 0,132 [40] 

Base de Datos 

ICFES 
ND ND 10 ND ND ND [41] 

Tabla 2. Puntuación de bases de datos. 
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Donde: 

C1: Tamaño en Bytes. 

C2: Número de registros. 

C3: Complejidad de lectura. 

C4: Complejidad de la información. 

C5: Registros únicos. 

ND: No disponible. 

La ponderación se calculó a partir de (5) 

𝑃𝑜𝑛𝑑𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 =
𝐶𝑖

𝑆𝑈𝑀𝐴 𝐶1 + 𝑆𝑈𝑀𝐴 𝐶2 + ⋯ 𝑆𝑈𝑀𝐴𝐶𝑛
 (5) 

Donde: 

i: Criterio a evaluar. 

n: Número de criterios 

Para la ponderación del puntaje, los criterios 1, 2, y 5 sumaban y los criterios 3 y 4 

restaban puntaje. Las bases de datos 1 y 4 no eran descargables y el acceso a los 

datos era de alta complejidad. La base de datos 4 se encontraba almacenada en un 

servidor con problemas de comunicación y generalmente se encontraba fuera de 

alcance. 

Por lo tanto, de la Tabla 2 se concluyó que la mejor opción para constituir el conjunto 

de datos de modelado es la base de datos SERCE de la OCDE. 

c. Pre-procesamiento de los datos 

El propósito de esta etapa es adaptar la información para que pueda ser procesada y 

caracterizada para hacer el descubrimiento de la función de pertenencia y la 

distribución de los valores lingüísticos, esto implica realizar operaciones para la 

eliminación de datos anómalos, la corrección de errores semánticos, la organización 

de la información, la normalización de la misma o la eliminación de información 

redundante (duplicada) que no aportaría en la búsqueda de la función de pertenencia 

y que demoraría el procesamiento [25]. 

Al finalizar esta etapa se obtiene una base de modelado perfeccionada que optimizará 

los resultados de las etapas posteriores. 

Siguiendo las directrices de [23] y [29] se realizó un pre-procesamiento de los datos, 

que consistió en remover registros redundantes, remover registros que no 
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representaban interés a la investigación, remover registros errados, organizar los 

registros, normalizar los datos y finalmente convertirlos a un formato reconocible por 

el programa de clústering. La Figura 9 muestra la secuencia de tratamiento que se le 

dio a los datos de SERCE. 

 

Figura 9. Etapas de tratamiento de la información. 

A continuación, se explica cada uno de sus pasos. 

- Eliminación de información no deseada: El proceso consistió en eliminar variables 

que no se iban a analizar y cuya presencia demoraría el proceso de lectura de los 

registros. La base de datos SERCE contiene, además de la información de 

desempeño, variables etnográficas, demográficas, geográficas, entre otras. Este tipo 

de información fue removida de los registros. 

- Eliminación de información redundante:  Es importante eliminar información 

repetida ya que esto no contribuye en nada al mapeo de las funciones de pertenencia  

y por el contrario, ralentiza el procesamiento de los registros. 

- Eliminación de la información errada: La base de datos de SERCE contenía 

algunos registros errados. Se consideraron registros errados aquellos que incluían 

caracteres no numéricos o más de una coma. Estos registros fueron eliminados 

porque no podían ser interpretados por el algoritmo de clústering. 

Eliminación de Información no 

deseada

Eliminación de Información 

redundante

Eliminación de Información 

errada

Normalización de la información

Organización de la información

Transformación de la 

información al formato adecuado
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- Normalización de la información: Debido a que el universo del discurso se definió 

entre 0 y 1, se debe garantizar que ese sea el rango en el que estén los registros 

para la base de datos de modelado. La normalización se realizó en base a (6). 

𝑎𝑖𝑛  =  
𝑎𝑖

𝑀𝐴𝑋{𝐴}
 (6) 

Donde: 

A: Conjunto de datos de modelado. 

𝑎𝑖𝑛: Registro iésimo normalizado. 

𝑎𝑖: Registro iésimo. 

- Organización de la información: Para agilizar el proceso de clústering es necesario 

organizar en orden ascendente los registros. Esto se verá igualmente reflejado en la 

coherencia y la correlación de las pertenencias. 

- Transformación de la información al formato adecuado:  El algoritmo de clústering 

usado leía la información a partir de un formato csv (comma-separated values) por 

esta razón fue necesario cambiar el formato de presentación de los datos desde .sav 

en SPSS a .csv. 

d. Establecimiento de la posición delos valores lingüísticos en el universo del 

discurso 

En esta etapa se va a establecer la distribución de los valores lingüísticos dentro del 

universo del discurso, esta distribución se hace mediante un índice que indica la 

posición del valor lingüístico en una recta numérica [29]. Generalmente la recta 

numérica está delimitada entre 0 y 1 para facilitar el entendimiento de la distribución, 

pero no es una condición estricta por lo que el universo del discurso puede estar 

distribuido a lo largo de cualquier pareja de límites numéricos. Existen dos formas para 

establecer la distribución de los valores lingüísticos: 1) mediante el dictamen de 

expertos que determinen la posición más adecuada de cada valor lingüístico en el 

universo del discurso; 2) a partir de técnicas de agrupamiento de datos (clústering) que 

permitan establecer puntos representativos de la información como K-Means, K-NN o 

Fuzzy C-Means [29]. 

El cumplimiento de esta etapa tiene como sub-producto las 2-tuplas lingüísticas que 

relacionan a cada valor lingüístico con su posición en el universo del discurso. Con 

esto queda establecida la distribución de los valores lingüísticos. 
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Debido a que al hacer un barrido de clústering no fue claro el resultado obtenido en 

torno a la distribución de los valores lingüísticos, fue necesario acudir a conceptos de 

un experto, quien determinó que la distribución más adecuada de tales valores debía 

hacerse en intervalos uniformes. Los índices de los valores lingüísticos se relacionan 

en la Tabla 3. 

Valores lingüísticos  Índice 

Muy Alto (MA) 1 

Alto(A) 0,75 

Medio(M) 0,5 

Bajo(B) 0,25 

Muy Bajo(MB) 0 

Tabla 3. Índices de los valores lingüísticos. 

e. Modelado de las funciones de pertenencia 

El propósito de esta etapa es establecer las funciones de pertenencia asociadas a 

cada valor lingüístico a partir de la base de modelado perfeccionada y la distribución 

de los valores lingüísticos. Existen varias maneras de establecer la función de 

pertenencia en un subconjunto difuso, tal como lo describen en [42], [43], [44] y [45]. 

Usualmente se utiliza a los expertos en el contexto para determinar la pertenencia de 

puntos que servirán de referencia y generalmente se opta por formas triangulares, 

trapezoidales o gaussianas. Existe otra manera de descubrir la función de pertenencia 

y es mediante el clústering de la información a un punto específico del universo del 

discurso. Es decir, el grado de cercanía, asociación, pertenencia de la información de 

la base de modelado con cada uno de los valores lingüísticos. 

El subproducto de esta etapa son los subconjuntos difusos. Que se componen por un 

valor lingüístico y una función de pertenencia que asocia la información cualitativa con 

el índice del valor lingüístico en el universo del discurso. 

Siguiendo las recomendaciones de [23], [31] y [29], el modelado de las funciones de 

pertenencia se realizó usando un algoritmo de clústering. Se utilizó el algoritmo Fuzzy 

C-Means (ver Anexo A), uno de los algoritmos más usados por su eficiencia agrupando 

datos [46], [47]. La información se agrupó en el universo del discurso y fue evaluada 

la pertenencia a cada uno de los valores lingüísticos. 
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De acuerdo con [48], los rangos más usados de m van de 1,5 hasta 2,5. En la Figura 

10 y Figura 11  se muestran las funciones de pertenencias para estos valores de m, 

respectivamente. 

 

Figura 10. Modelado de la función de pertenencia con m=1.5. 

 

Figura 11. Modelado de la función de pertenencia con m=2.5. 
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Pero en ese mismo trabajo [48], se demostró que usar un coeficiente de fuzzyficación 

m=2 produce mejores resultados. Por esta razón el procesamiento de los datos se hizo 

con un coeficiente m = 2.  La Figura 12 y Figura 13 muestran las funciones de 

pertenencia obtenidas para m = 2. 

 

Figura 12. Modelado de la función de pertenencia con m=2. 

 

Figura 13. Modelado de la función de pertenencia al valor lingüístico 
“MEDIO”. 
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De lo anterior se puede concluir que las curvas de pertenencia son más suaves entre 

1,5 y 2,5 asemejándose a curvas de distribución gaussiana desplazadas. 

Adicionalmente se evidencia que entre más cercano esté m a 1 la zona de traslape o 

difusa disminuye. Lo opuesto ocurre cuando m es mayor que 1. Esto indica que la 

partición es más difusa cuando m es mayor a 1 en una relación directamente 

proporcional [32].Para poder calcular el área de traslape de las funciones de 

pertenencia, es necesario que éstas sean continuas e integrables en el intervalo de 0 

a 1. 

f. Establecimiento de la función de pertenencia continua e integrable 

Para poder relacionar directamente determinada información de entrada con un valor 

lingüístico es necesario hacer la comparación entre el traslape de la función de 

pertenencia de cada valor lingüístico con la función de pertenencia genérica asociada 

a la información de entrada. Para poder hacer esto, toda función de pertenencia debe 

ser continua e integrable en el intervalo bajo el universo del discurso [29], [27]. El 

propósito de esta etapa es establecer esa función de pertenencia continua e integrable. 

Este proceso se puede llevar a cabo de dos maneras: 1) Mediante el uso de técnicas 

de ajuste (exponencial, lineal, polinomial), en donde generalmente se deben usar 

funciones definidas a trozos; 2) Haciendo un análisis de similitud de funciones 

(funciones parabólicas o funciones periódicas). 

El resultado de esta etapa es la forma matemática continua e integrable de la función 

de pertenencia de cada valor lingüístico. 

Para este trabajo se usó la semejanza de funciones. 

Para poder comparar dos funciones, una discreta y la otra continua se utilizó la medida 

de error usada generalmente en metrología, definida en (7). 

𝑒(𝑥) =  
|𝐹𝑝𝑐(𝑥) − 𝐹𝑝𝑑(𝑥)|

𝑀𝐴𝑋{𝐹𝑝𝑐(𝑥),𝐹𝑝𝑑(𝑥)}
 (7) 

Donde: 

𝒆(𝒙): Proporción de error. 

𝑭𝒑𝒄(𝒙): Valor de pertenencia entregado por la función continua en el punto x. 

𝑭𝒑𝒅(𝒙): Valor de pertenencia discreto en el punto x hallado en el modelado. 

De esta manera, el error es un número real entre 0 y 1 que indica la diferencia de dos 

funciones en un punto en específico 𝑥. Para el caso particular 𝑥 es un valor discreto. 
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En ese sentido, se define la semejanza entre las funciones en un punto dado 𝑥. La 

semejanza total se halla a partir del promedio de las semejanzas individuales, esta 

semejanza es definida en (8), donde 𝑠(𝑥) es la semejanza de las funciones. 

𝑠(𝑥) = 1 − 𝑒(𝑥) =
𝑀𝐴𝑋{𝐹𝑝𝑐(𝑥),𝐹𝑝𝑑(𝑥)} − |𝐹𝑝𝑐(𝑥) − 𝐹𝑝𝑑(𝑥)|

𝑀𝐴𝑋{𝐹𝑝𝑐(𝑥),𝐹𝑝𝑑(𝑥)}
 (8) 

Luego de explorar diferentes funciones, se determinó que las funciones más similares 

a la curva de pertenencia son la función gaussiana y la función |𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥)|. Al evaluar 

ambas funciones a partir de la expresión de semejanza, se encontró que la función 

gaussiana tenía una semejanza de 0.832, mientras que la función |𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥)| presentó 

una semejanza de 0.877. De aquí se concluyó que la función con mayor semejanza a 

la curva de pertenencia encontrada en el modelado es la función |𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥)| y es la que 

se usará en este trabajo. 

La función 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) es definida en (9). 

𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) =
sin (𝑥)

𝑥
 (9) 

En (10) se define la función agregándole normalización y valor absoluto. 

𝐹𝑝(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(𝜋𝑥)| (10) 

Ahora, se deben conformar n-1 lóbulos, donde n es el número de valores lingüísticos 

en el universo del discurso. Así la función se define en (11). 

𝐹𝑝(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐((𝑛 − 1)𝜋𝑥)| (11) 

Finalmente, la función de pertenencia alcanza su máximo justo cuando x es igual al 

índice de cada valor lingüístico. En ese sentido hay que introducir un corrimiento en la 

función. Luego del corrimiento la función de pertenencia se define en (12). 

 

Donde: 

𝑭𝒑𝒊(𝒙): Función de pertenencia de x al valor lingüístico i-ésimo. 

n: Número de valores lingüísticos en el universo del discurso. 

x: Índice que representa la valoración cualitativa del estudiante. 

𝑰𝒒𝒊: Índice del valor cualitativo i-ésimo. 

De esta manera, las funciones de pertenencia resultan como se muestra en la Figura 

14 y Figura 15. 

𝐹𝑝𝑖(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐((𝑛 − 1)𝜋(𝑥 − 𝐼𝑞𝑖))| (12) 
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Figura 14. Funciones de pertenencia sinc(x) para todos los valores 
lingüísticos. 

 

Figura 15. Función de pertenencia sinc(x) para el valor lingüístico “BAJO”. 
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Aunque las funciones de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) guardan estrecha similitud con las curvas 

de pertenencia de la etapa de modelado, aún es necesario ajustarlas más. En el 

siguiente apartado, se propone un ajuste para elevar la semejanza de las funciones un 

10%. 

g. Minimización del error 

El propósito de esta etapa es mejorar el ajuste logrado en la etapa anterior mediante 

diferentes técnicas. Esta etapa puede obviarse si la función de pertenencia no requiere 

ser tan precisa. Para mejorar la precisión de la función, este trabajo propone 

acompañar a la función de pertenencia de un exponente de ajuste. El proceso para 

calcular este exponente está basado en el método heurístico que realiza un ensayo 

con múltiples exponentes hasta encontrar el más óptimo. 

Esta etapa produce como resultado los conjuntos y subconjuntos difusos asociados a 

funciones de pertenencia ajustadas. 

Para que la función de pertenencia continua se ajuste mejor a la curva de pertenencias 

obtenida en el modelado, es necesario llevar a cabo un procedimiento de ajuste final 

a la función. Para lograrlo, este trabajo propone acompañar a la función de pertenencia 

𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) de un exponente de ajuste que ayude a suavizar la transición de la función en 

los puntos de inflexión. De esta manera, la función de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) estaría dada 

por (13). 

𝐹𝑝𝑖(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐((𝑛 − 1)𝜋(𝑥 − 𝐼𝑞𝑖))|𝑘 (13) 

Donde: 

k: Índice de ajuste de la función. 

Dado que al variar x y k en la función de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥), esta se convierte en una 

ecuación de variable múltiple, no existe una manera directa de encontrar el exponente 

k óptimo, por esta razón el proceso de encontrar el mejor exponente de ajuste debe 

ser llevado a cabo a partir de un método heurístico. Al llevar a cabo este análisis se 

encontró que la semejanza se eleva para valores de k cercanos a 2, como se muestra 

en la Figura 16. 
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Figura 16. Curva de semejanza variando k. 

Después de obtener la curva de semejanza, se observó que la función de pertenencia 

𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) es más semejante con la curva de modelado para k = 1.9887949. Con este 

resultado, la función de pertenencia se define en (14). 

𝐹𝑝𝑖(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐((𝑛 − 1)𝜋(𝑥 − 𝐼𝑞𝑖))|1.9887949  (14) 

Ahora, reemplazando los índices de los valores lingüísticos establecidos 

anteriormente, las funciones de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) para todos los valores lingüísticos 

con n = 5, se establecen como lo relaciona la Tabla 4. 

 

Valor Lingüístico Índice Función de Pertenencia 

Muy Alto (MA) 1 𝐹𝑝1(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(4𝜋(𝑥 − 1))|1.9887949  

Alto (A) 0.75 𝐹𝑝2(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(4𝜋(𝑥 − 0.75))|1.9887949  

Medio (M) 0.5 𝐹𝑝3(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(4𝜋(𝑥 − 0.5))|1.9887949  

Bajo (B) 0.25 𝐹𝑝4(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(4𝜋(𝑥 − 0.25))|1.9887949  

Muy Bajo (MB) 0 𝐹𝑝5(𝑥) = |𝑠𝑖𝑛𝑐(4𝜋𝑥)|1.9887949  

Tabla 4. Funciones de pertenencia sinc(x) ajustadas. 
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De esta manera, las funciones de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) para todos los valores 

lingüísticos se comportan como se observa en la Figura 17. La Figura 18 muestra el 

comportamiento de la función de pertenencia al valor lingüístico “BAJO”. 

 

Figura 17. Funciones de pertenencia sinc(x) para todos los valores 

lingüísticos. 

 

Figura 18. Función de pertenencia sinc(x) ajustada para el valor 

lingüístico “BAJO”. 
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Como se puede observar en la Figura 17 y Figura 18, el exponente de ajuste eleva la 

semejanza de la curva de modelado y la función de pertenencia 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥). Luego de 

aplicar el exponente de ajuste, la semejanza pasó de 0.877 a 0.9596. Con esto se 

concluye que el uso de un exponente de ajuste incrementó en un 9.41% la semejanza 

entre ambas curvas, un porcentaje bastante cercano al propuesto del 10% por lo que 

se da por terminada la etapa de minimización del error y por consiguiente toda la fase 

2 de COMPIECCE-FL. 

2.2.3. Etapa 3: Selección del operador de agregación lingüística 

Luego de consolidar los conjuntos difusos y sus funciones de pertenencia, es 

necesario seleccionar un operador de agregación adecuado, que sea capaz de 

computar y representar la información cualitativa. El papel del operador de agregación 

lingüística es encontrar un valor representativo de un conjunto de valores dado y su 

selección es crucial dentro de la precisión de las operaciones cualitativas [33], [49]. De 

acuerdo con [33], el primer paso que se debe dar para encontrar el operador de 

agregación lingüística adecuado, es seleccionar, de entre las propiedades de los 

operadores (ver Anexo A) aquellas que sean más importantes de acuerdo al contexto 

de la información que van a operar. La Figura 19 muestra un diagrama de las sub-

etapas que conforman la etapa de selección del operador de agregación. 

 

Figura 19. Sub-etapas de la selección del operador de agregación 
lingüísticas. 
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Las sub-etapas son descritas a continuación. 

a. Selección de las propiedades del operador 

Dentro del desarrollo de esta sub-etapa fue necesario consultar con un experto para 

que determinara las propiedades necesarias dentro de la agregación lingüística de 

competencias educativas. Las propiedades fundamentales seleccionadas fueron las 

que se listan a continuación, las cuales se toman directamente de la literatura 

presentada en el Anexo A. 

 

- Condiciones de frontera. 

- Monotonía –no decrecimiento. 

- Continuidad. 

- Asociatividad. 

- Simetría. 

- Bi-simetría. 

- Idempotencia. 

- Compensación. 

- Estabilidad para función lineal. 

- Invarianza. 

- Capacidad de interpretación de 

los parámetros. 

- Comportamiento decisional. 

- Inclusión de argumentos. 

- Importancia de los argumentos. 

b. Filtrado de operadores por propiedades 

La Tabla 5 relaciona las propiedades seleccionadas por el experto con los operadores 

de agregación más comunes. Un 1 significa que cumple con la propiedad. Un 0 quiere 

decir lo contrario. 

OPERADORES 

PROPIEDADES DE LOS OPERADORES 

PONDERACIÓN PROPIEDADES MATEMÁTICAS 
PROPIEDADES DE 

COMPORTAMIENTO 
C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 

Arithmetic 
Averaging 
Operator 

1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 71% 

Weighted 
Arithmetic 
Averaging 
Operator 

1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 71% 

Median 
Operator 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 36% 

Max and Min 
Operator 

1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 43% 

Weighted Max 
and Min 
Operator 

1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 50% 
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Fuzzy 
Weighted 
Averaging 
Operator 

1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 79% 

Ordered 
Weighted 
Averaging 
Operator 

1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 79% 

Tabla 5. Relación de propiedades. 

Donde: 

C1: Condiciones de Frontera. 

C2: Monotonía - No Decrecimiento. 

C3: Continuidad. 

C4: Asociatividad. 

C5: Simetría. 

C6: Bi-simetría 

C7: Idempotencia. 

C8: Compensación. 

C9: Estabilidad para función lineal. 

C10: Invarianza.  

C11: Capacidad de interpretación de 

los Parámetros. 

C12: Comportamiento Decisional. 

C13: Inclusión de Argumentos. 

C14: Importancia de los argumentos. 

De la puntuación en la Tabla 5 se preseleccionaron los 4 operadores que aparecen en 

verde, para realizar pruebas de semejanza con los resultados obtenidos por un experto 

en la evaluación cualitativa de competencias. 

c. Evaluación en caso simulado de los operadores 

A continuación, en la Tabla 6, se presenta una comparación entre los resultados 

cualitativos obtenidos por los 4 operadores preseleccionados, para un caso simulado 

de evaluación. El árbol de competencias usado en la simulación puede ser consultado 

en el Anexo D. 

Elemento AA WAA FWA OWA 

c1 muy alto alto alto muy alto 
d1.1 muy alto muy alto muy alto muy alto 

sc1.1.1 muy alto muy alto muy alto alto 
sc1.1.2 muy alto alto alto muy alto 

d1.2 alto alto alto muy alto 
sc1.2.1 alto alto alto muy alto 
sc1.2.2 alto alto alto muy alto 

c2 alto medio medio muy alto 
d2.1 alto alto alto alto 

sc2.1.1 alto alto alto alto 
sc2.1.2 alto alto alto muy alto 
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d2.2 medio bajo bajo muy alto 
sc2.2.1 medio medio medio medio 
sc2.2.2 medio bajo bajo alto 

c3 medio medio medio muy alto 
d3.1 medio bajo bajo medio 

sc3.1.1 bajo bajo bajo medio 
sc3.1.2 medio bajo bajo alto 

d3.2 medio medio medio muy alto 
sc3.2.1 medio medio medio muy alto 
sc3.2.2 bajo bajo bajo bajo 

Tabla 6. Comparativa entre los resultados cualitativos obtenidos por los 

operadores preseleccionados. 

Donde: 

AA es el operador Media aritmética, 

WAA es el operador Media ponderada, 

FWA es el operador Peso promedio difuso, 

OWA es el operador Promedio ponderado ordenado. 

En la Tabla 6 se puede observar que los operadores WAA y FWA tienen los mismos 

resultados; la diferencia entre ellos radica en que WAA no contempla la posibilidad de 

que la suma de los pesos de las importancias sea mayor que uno, para utilizar este 

operador se parte de que esta suma sea igual a 1. FWA, dentro de su proceso si 

contempla esa posibilidad, así que no se debe hacer ningún proceso adicional para 

satisfacer esa condición. Además, en los resultados del operador OWA se puede notar 

que el resultado de sus agregaciones siempre es igual o mayor al resultado de los 

demás operadores. 

A continuación, en la Tabla 7, se puede observar la cercanía que produjo cada 

operador con los resultados obtenidos por un experto, en un caso simulado de 

evaluación de competencias educativas para cuatro estudiantes. El árbol usado para 

este caso simulado puede ser consultado en el Anexo D. 

ESTUDIANTE Elementos AA FWA WAA OWA 

1 

C1 67% 100% 100% 67% 

D1 67% 100% 100% 67% 

SC1 100% 100% 100% 100% 

SC2 67% 100% 100% 67% 

2 

C1 100% 100% 100% 100% 

D1 100% 100% 100% 100% 

SC1 100% 100% 100% 67% 
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SC2 100% 100% 100% 100% 

3 

C1 100% 100% 100% 100% 

D1 100% 100% 100% 100% 

SC1 100% 100% 100% 67% 

SC2 100% 100% 100% 100% 

4 

C1 75% 100% 100% 75% 

D1 75% 100% 100% 75% 

SC1 100% 100% 100% 100% 

SC2 75% 75% 75% 100% 

PONDERACIÓN 89% 98% 98% 86% 

Tabla 7. Cercanía entre los resultados obtenidos por el experto con los 
obtenidos a partir de las operaciones de agregación. 

Como se puede ver en la Tabla 7, los operadores que obtuvieron resultados más 

semejantes a los obtenidos por el experto fueron el operador FWA y el operador WAA 

donde ambos obtuvieron un 98% de semejanza de los resultados. La semejanza fue 

determinada a partir de la expresión (15). 

𝑠(𝑥) =
𝑀𝐴𝑋{𝑅𝑒(𝑥),𝑅𝑚 (𝑥)} −  |𝑅𝑒(𝑥) − 𝑅𝑚 (𝑥)|

𝑀𝐴𝑋{𝑅𝑒(𝑥),𝑅𝑚(𝑥)}
 (15) 

Donde: 

𝒔(𝒙) es la semejanza de cada dato, 

𝑹𝒆(𝒙) es la información proporcionada por el experto, 

𝑹𝒎(𝒙) es el resultado del modelo. 

Para establecer cuál de los dos operadores es el más adecuado en la operación 

lingüística, teniendo en cuenta la importancia de los términos, se consideraron las 

recomendaciones contenidas en [34]. De acuerdo con el estudio de propiedades 

realizado en [34], a pesar de que WAA y FWA son operadores muy similares, FWA 

implementa un mecanismo de normalización de los vectores de importancia, algo que 

no implementa WAA. En el caso de WAA se supone que la suma de los términos de 

los vectores de importancias es siempre igual a 1, por lo que la inclusión de este 

operador obliga a una validación previa de los vectores de importancia. Por esta razón 

se concluye que FWA es el operador de agregación lingüística más adecuado en 

la evaluación cualitativa de competencias educativas. 
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Resumen 

Este capítulo presentó un proceso para llegar al método computacional basado en el 

procesamiento de información cualitativa, que se desarrollará en el Capítulo 4, al cual 

se denominó COMPIECCE-FL. Este proceso se compone de tres etapas, las cuales 

se deben seguir de manera secuencial. La primera es el establecimiento de la 

estructura de información, la cual se definió con el fin de conocer la distribución y 

jerarquía de la información en la evaluación de las competencias educativas para 

diseñar un algoritmo que permita recorrer y operar dicha información. En este sentido, 

esta etapa se divide en 4 sub-etapas, que son: el establecimiento de la estructura 

conceptual, el establecimiento de la estructura de representación lógica-matemática, 

el establecimiento de un conjunto de reglas para operar la información y el diseño de 

un algoritmo para el recorrido y operación de la información. 

La segunda etapa es el establecimiento y construcción de los conjuntos difusos, su 

objetivo es modelar adecuadamente el comportamiento de los datos para construir 

conjuntos que sean capaces de representar las características de la información 

mediante una clasificación cualitativa difusa. Para ello, esta etapa se divide en 7 sub-

etapas: 1) Definición de la variable lingüística, los valores lingüísticos y el universo del 

discurso, 2) Recolección de datos de modelado, 3) Pre-procesamiento de los datos, 4) 

Establecimiento de la posición de los valores lingüísticos en el universo del discurso; 

hasta este punto se definen las variable, parámetros y datos útiles para el desarrollo 

de la etapa, y del trabajo como tal. 5) Modelado de las funciones de pertenencia, 6) 

Establecimiento de la función de pertenencia continua e integrable y finalmente, 7) 

Minimización del error.  En este punto, se tiene una función de pertenencia óptima (con 

el máximo porcentaje posible de minimización de errores) acorde con el 

comportamiento real de la información. 

Finalmente, la etapa 3, selección del operador de agregación lingüística, se define 

porque se hace necesario un operador de agregación para computar y representar la 

información cualitativa. La selección del operador es crucial ya que con él se define la 

precisión de las operaciones cualitativas; en este sentido, esta etapa se divide en 3 

sub-etapas con el fin de escoger el mejor y más adecuado operador: Selección de las 

propiedades del operado, filtrado de operadores por propiedades y evaluación en caso 

simulado de los operadores. 
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Del capítulo se desprende el Anexo D que presenta el árbol de competencias 

educativas utilizado para la evaluación de los operadores de agregación. 

Cabe resaltar que COMPIECCE-FL es la base para la construcción del método 

computacional, desarrollado en el CAPITULO 4, el cual siguió de manera secuencial 

cada una de las etapas mencionadas anteriormente.
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Capítulo 3 

Método computacional para el procesamiento 

de información cualitativa en la evaluación 

individual de competencias educativas 

En este capítulo se encuentra plasmada la estructuración del método computacional 

para el procesamiento de información cualitativa en la evaluación de competencias 

educativas siguiendo el proceso base desarrollado en el Capítulo 2; Este método es 

uno de los aportes más importantes del trabajo de investigación realizado, ya que, se 

expone una propuesta de un método cuyo algoritmo sirve para recorrer una estructura, 

en este caso en forma de árbol, de una información cualitativa y que permite, mediante 

el uso de lógica difusa y un algoritmo de clústering Fuzzy C-Means, obtener una mejor 

comprensión de la información mediante pertenencias a diferentes conjuntos difusos, 

logrando un resultado más diciente acerca del desempeño de los estudiantes para el 

docente que evalúa. 

3.1. Estructura 

Una vez se ha dado cumplimiento a todas las etapas del proceso base propuesto para 

abordar la problemática, ya es posible estructurar formalmente el método para el 
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procesamiento de información cualitativa en los procesos de evaluación de las 

competencias educativas. La Figura 20 muestra las etapas del método de 

procesamiento propuesto y las interacciones que se dan entre los mismos. 

 

Figura 20. Diagrama general del método de procesamiento propuesto. 

3.2. Etapas del método computacional 

A continuación, se describe cada una de las etapas del método computacional y el 

tránsito de información entre ellas. 

Fuzzyficación DefuzzyficaciónOperación
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Restructuración 
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Clustering 

Fuzzy C-Means
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Interfaz de la 

información
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para procesar 
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3.2.1. Etapa 1: Interfaz de la información 

Esta etapa permite mapear la información de entrada en un formato que el resto de las 

siguientes etapas puedan interpretar y procesar. Cabe resaltar que el método 

propuesto está orientado a objetos, por esta razón la información en el interior del 

método debe respetar el formato de Objetos. Por ejemplo, generalmente se tiene este 

tipo de datos cualitativos de entrada en un formato csv o similar. La interfaz de la 

información permitirá convertir este tipo de datos a un formato de objetos reconocible 

por la implementación del método, de acuerdo con los lineamientos de estructura 

conceptual de la información, establecidos a través de COMPIECCE-FL (ver 2.2.1). 

Adicionalmente esta etapa realiza la tarea inversa; esto quiere decir que una vez se 

ha procesado la información, esta será llevada nuevamente al formato de entrada (e.g. 

csv, json, xml). 

3.2.2. Etapa 2: Recorrido del árbol de competencias 

Esta etapa incorpora al método el algoritmo de recorrido de árboles, desarrollado en 

la primera etapa de COMPIECCE-FL (ver 2.2.1), con el fin de localizar los puntos del 

árbol en donde ya se cuenta con información cualitativa (importancias de los 

componentes de cada árbol y conceptos evaluativos de cada componente). Para esto, 

el algoritmo recorre las estructuras de información buscando puntos en los cuales no 

se tenga información cualitativa, pero se pueda deducir a partir de la información 

cualitativa disponible de los vecinos. 

3.2.3. Etapa 3: Obtención de la información cualitativa disponible 

Esta etapa se orienta hacia la extracción de información cualitativa, luego de que se 

ha recorrido el árbol de competencias. A partir de la identificación de los puntos en 

donde se pueden hacer deducciones por parte del componente de recorrido del árbol, 

este componente extrae y organiza la información en un arreglo de tuplas lingüísticas 

difusas o 2-tuplas lingüísticas (ver Anexo A). Para estructurar este proceso, este 

componente incorpora los lineamientos de la estructura lógica-matemática de la 

información desarrollados en la primera etapa de COMPIECCE-FL (ver 2.2.1). 
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3.2.4. Etapa 4: Fuzzyficación 

Esta etapa permite hacer un mapeo desde lo cualitativo a lo cuantitativo para poder 

operar la información. Para lograrlo, incorpora lo desarrollado en el Capítulo 2, 

acomodando la información en un formato matemático de n-tuplas difusas (ver Anexo 

A) para ser procesada por el componente que contiene los operadores de agregación. 

Para complementar su funcionamiento, esta etapa hace uso de las funciones de 

pertenencia descubiertas en la segunda etapa de COMPIECCE-FL (ver 2.2.2) a través 

de las funcionalidades del componente que contiene y procesa las funciones de 

pertenencia. 

3.2.5. Etapa 5: Operación 

Esta etapa ejecuta operaciones de agregación sobre las n-Tuplas Difusas que se 

transfieren desde el componente de fuzzyficación. Por defecto, este componente usa 

el operador “Fuzzy Weighted Aggregation Operator (FWA)”, debido a que fue el que 

mejores resultados mostró en la evaluación desarrollada. Adicionalmente, se 

incorporan los operadores OWA, AA y WAA. Se puede encontrar una reseña de todos 

estos operadores en la Anexo A. 

3.2.6. Etapa 6: Obtención de pertenencias 

Esta etapa genera pertenencias de los elementos que recibe de las etapas de 

fuzzyficación y defuzzyficación. Para lograrlo, genera relaciones entre los elementos 

recibidos desde las etapas mencionadas y los valores lingüísticos a partir de las 

funciones de pertenencia descubiertas a través del agrupamiento difuso, usando Fuzzy 

C-Means (ver Anexo A), de la base de datos de modelado seleccionada en el Capítulo 

2. Esto permitirá hacer un mapeo de lo cualitativo a lo cuantitativo y viceversa. Con 

esto será posible operar los elementos cualitativos para lograr deducciones en la 

evaluación de competencias a través del procesamiento de los árboles que las 

contienen. 
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3.2.7. Etapa 7: Clústering Fuzzy C-Means 

Esta etapa implementa el algoritmo por el cual lleva su nombre. La etapa de obtención 

de pertenencia lo usa junto con la base de datos de modelado para establecer la 

tendencia inicial de las funciones de pertenencia, lo que se constituye en la primera 

etapa del descubrimiento de la función de pertenencia desarrollada en el Capítulo 2. 

3.2.8. Etapa 8: Valores lingüísticos 

Esta etapa acomoda los valores lingüísticos en un formato que pueda ser interpretado 

por la etapa de pertenencia. La información se organiza de acuerdo con los 

lineamientos de la estructura de la información definidos en la 2.2.1. Estos valores son 

definidos por un experto o mediante el estudio de trabajos relacionados como el que 

se desarrolló en la segunda etapa de COMPIECCE-FL. 

3.2.9. Etapa 9: Datos de modelado de la función 

Esta etapa permite organizar la información que proviene de la base de datos de 

modelado en un formato que pueda ser interpretado por el componente de obtención 

de pertenencias. La base de datos se transforma inicialmente desde xls a un formato 

csv que es convertido en objetos por esta etapa. La estructura de información que este 

componente da a los objetos sigue los lineamientos de la estructura de la información 

desarrollados en la primera etapa de COMPIECCE-FL. 

3.2.10. Etapa 10: Defuzzyficación 

Esta etapa realiza una operación inversa a la fuzzyficación y convierte relaciones 

numéricas, que recibe de la etapa de operación, en relaciones cualitativas usando la 

información que recibe de la etapa de obtención de pertenencias. La información que 

se ha procesado mediante las etapas de operación y obtención de pertenencia es 

organizada en Tuplas Lingüísticas Difusas para ser transferida a la etapa de 

restructuración de la información cualitativa. Toda la información procesada obedece 

la estructura definida en el Capítulo 2. 
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3.2.11. Etapa 11: Restructuración de la información cualitativa procesada 

Esta etapa reconstruye los objetos que componen cada árbol de competencias y lo 

hace a partir de las Tuplas Lingüísticas Difusas que le transfiere la etapa de 

defuzzyficación, obedeciendo la estructura de la información en el Capítulo 2. Esta 

información es trasferida a la etapa de reconstrucción del árbol de competencias. 

3.2.12. Reconstrucción del árbol de competencias 

Esta etapa regenera el árbol de competencias con la misma estructura que tenía al 

entrar, pero con información cualitativa completa en todos sus componentes que ha 

sido deducida por el método de procesamiento de información cualitativa. Para 

lograrlo, recibe los componentes del árbol en forma de objetos desde la etapa de 

restructuración de la información cualitativa procesada y genera un objeto macro que 

contiene la información completa del árbol de evaluación de competencias, respetando 

la estructura de entrada del árbol y los lineamientos de la estructura conceptual de la 

información establecidos en el Capítulo 2. Esta información es luego transferida a la 

interfaz de la información que, como se explicó antes, devuelve el árbol de 

competencias procesado al formato que tenía antes de entrar en el método. 

En resumen, la Figura 21 muestra el flujo de las etapas del método computacional, 

representado en un diagrama de secuencia. 

Con lo presentado en este capítulo y en el Capítulo 2 se da cumplimiento al primer 

objetivo específico del presente trabajo investigativo orientado a “adaptar una técnica 

de procesamiento de información cualitativa teniendo en cuenta la estructura de 

composición en árbol de las competencias educativas, para la evaluación individual de 

las mismas”, se resalta que además de adaptar la técnica de procesamiento cualitativo 

se propuso un proceso y un método utilizando diferentes técnicas y metodologías para 

el desarrollo del procesamiento de información cualitativa. 
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Figura 21 parte A. Flujo de las etapas del método computacional. 

 

Figura 21 parte B. Flujo de las etapas del método computacional. 
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Figura 21 parta C. Flujo de las etapas del método computacional. 

 

Figura 21 parta D. Flujo de las etapas del método computacional. 
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Resumen 

En este capítulo se presentó el método computacional para el procesamiento de 

información cualitativa en la evaluación individual de competencias. Este método se 

compone de 12 etapas, cada una de ellas desarrolladas de acuerdo al proceso 

propuesto en el Capítulo 2 (ver 2.2), COMPIECCE-FL. En primer lugar, la etapa 1 

recibe la información de entrada y la adapta a un formato que el método pueda 

procesar; además realiza la función inversa, al final de todo el proceso, para que la 

información de salida pueda ser interpretada fácilmente. 

Luego, las etapas 2, 3 y 4 analizan la información dada por la etapa 1, la organizan en 

arreglos de tuplas lingüísticas y entregan una información mapeada en forma 

cuantitativa, la cual envía a la etapa 5 para que sea ejecutada en operaciones de 

agregación. Mientras tanto, las etapas 7, 8, y 9 establecen los parámetros iniciales 

(tomando como referencia la base de datos modelado en el Capítulo 2) para realizar 

el proceso de generar pertenencias de cada uno de los elementos, tarea que realiza 

la etapa 6. 

Una vez completado las funciones de la etapa 5 y 6, sus resultados son enviados a la 

etapa 10 donde se realiza el mapeo de la información desde lo cuantitativo a lo 

cualitativo. La etapa 11 recibe este mapeo y reconstruye los objetos de cada árbol de 

acuerdo a la estructura de la información. 

Finalmente, la etapa 12 regenera el árbol de competencias a la estructura de entrada, 

está información es enviada a la etapa 1 que realiza el proceso de conversión 

explicado anteriormente.
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Capítulo 4 

Estrategia computacional para el procesamiento 

de información cualitativa en la evaluación 

grupal de competencias educativas 

En este capítulo se presenta una estrategia computacional para la evaluación grupal 

de competencias educativas. Se desarrolla una estrategia que adapta el método 

desarrollado en el Capítulo 3 para permitir el procesamiento de información cualitativa 

de grupos de estudiantes. 

En la práctica la evaluación grupal es utilizada para tomar medidas de cambio en los 

procesos de enseñanza-aprendizaje, ya con esta se pueden observar vacíos en los 

estudiantes y buenas o malas prácticas de enseñanza por parte del docente. La 

valoración del desempeño de un grupo de estudiantes es, entonces, un proceso 

fundamental dentro de la evaluación que realiza un docente, ya que le permite conocer 

lo que sucede en su salón de clases con los procesos pedagógicos utilizados y la 

incidencia de estos sobre sus estudiantes; posibilitándolo a tomar medidas que le 

ayuden a reorientar y planificar la metodología de enseñanza. De acuerdo con [50] es 

necesario sistematizar los procesos de evaluación con el fin de ayudar a los docentes 

a conocer el qué y cómo sus estudiantes aprenden para, con ello, tomar medidas de 

intervención y mejora educativa.  En consecuencia, este trabajo propone una 

estrategia computacional que permite el procesamiento de información cualitativa de 
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la evaluación grupal de competencias realizada por un docente para obtener una 

valoración diciente del grupo de estudiantes en cualquiera de los niveles del árbol de 

competencias educativas. 

4.1. El reto del procesamiento de árboles de 

competencias grupales 

Como se observó en el capítulo anterior, las competencias educativas obedecen a una 

estructura compleja, esto debido a todas sus ramificaciones y componentes (por lo que 

se llama árbol de competencias). El método para procesar este árbol desde el punto 

de vista cualitativo, si bien ya está consolidado mediante el trabajo documentado por 

el capítulo anterior, no contempla el procesamiento cualitativo del árbol de 

competencias de un grupo de estudiantes. Por esta razón es importante establecer 

una estrategia desde el punto de vista computacional que, haciendo uso de los 

recursos disponibles a través del método para el procesamiento de información 

cualitativa desarrollado anteriormente y agregando algunas funcionalidades, permita 

obtener el árbol de competencias grupal a partir de la información suministrada por los 

árboles de competencias de los estudiantes que componen el grupo. 

Ante lo anterior, las funcionalidades adicionales deben estar encaminadas a procesar 

la información disponible en los árboles de competencias individuales para operarla y 

organizarla de tal manera que pueda ser interpretada por el conjunto de algoritmos 

que componen el método descrito en el capítulo anterior. En ese sentido, la 

problemática que deben paliar las funcionalidades adicionales se concentra en poder 

condensar múltiples elementos de información, provenientes de múltiples estudiantes 

que conforman el grupo, en elementos puntuales de información que sean 

representativos del grupo de elementos múltiples. La Figura 22 ilustra el desafío al que 

se enfrenta la estrategia computacional. En la figura mencionada, los puntos grandes 

representan el agrupamiento de los puntos de su mismo color que los rodean. En 

esencia los puntos grandes son elementos puntuales de información que representan 

la información distribuida en puntos múltiples. Esta figura muestra una distribución en 

dos dimensiones, pero para el caso de los árboles de competencias, la información 

estará distribuida en tantas dimensiones como componentes tenga cada árbol de 

competencias. 
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Figura 22. Agrupamiento de la información. 

De acuerdo con lo anterior, para que el método pueda procesar múltiples árboles de 

competencias y condensarlos en uno solo, se requiere utilizar una técnica de 

agrupamiento [51], buscando generar grupos a partir de las múltiples dimensiones. En 

ese sentido, el trabajo expuesto en [52] ofrece un conjunto de técnicas que permiten 

agrupamiento y representación conjunta de la información en múltiples dimensiones. 

Dentro de este trabajo se resalta el desempeño de las técnicas de agrupamiento difuso 

con respecto a otras técnicas similares. 

4.2. Finalidad de la estrategia computacional propuesta 

Entendiendo la estrategia computacional como la coordinación y adecuada disposición 

de los elementos disponibles en un sistema computacional para lograr el adecuado 

procesamiento de un conjunto de información dado, la estrategia computacional que 

se pretende consolidar mediante el cumplimiento del segundo objetivo de este trabajo  

utiliza los módulos contemplados en el método de procesamiento individual (ver 

Capítulo 3) realizando los mínimos cambios para lograr generar un árbol de 

competencias grupal a partir de la información disponible en los árboles de 

competencias individuales. La Figura 23 muestra gráficamente lo que se pretende con 

la estrategia computacional. 



62              Estrategia computacional para el procesamiento de información cualitativa 

 

Figura 23. Papel de la estrategia computacional. 

El objetivo de la estrategia es lograr agrupar la información en los niveles más bajos 

de los árboles de competencias para obtener información puntual. A partir de esta 

información puntual se construye un árbol muy similar al individual y se incluye en sus 

niveles más bajos la información cualitativa obtenida en la etapa de agrupamiento. A 

partir de este momento el árbol se puede interpretar y procesar de la misma manera 

que un árbol individual por parte del método de procesamiento quien ejecutará todas 

las operaciones de inferencia sobre él. 

La construcción de una estrategia computacional garantiza que el procesamiento de 

la información se lleve a cabo optimizando los recursos, produciendo resultados con 

rapidez y minimizando los errores de inferencia, por ejemplo, en el reconocimiento de 

patrones como se muestra en [53] y [54]. 

Debido a esto y aprovechando que dentro de la implementación del método se ha 

contemplado un módulo de agrupamiento difuso basado en Fuzzy C-Means (ver Anexo 

A), se definió que este será el algoritmo de agrupamiento que se usará para obtener 

los valores necesarios en el procesamiento del árbol grupal de competencias 

educativas. 

Dentro del ajuste del algoritmo para adaptarlo a las necesidades que presenta el reto 

de procesar el árbol grupal de competencias, se tuvieron en cuenta las 
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recomendaciones y el trabajo desarrollado por [55] en torno a una estrategia 

computacional para la optimización del algoritmo de Fuzzy C-Means. Adicionalmente, 

para abordar el agrupamiento multidimensional se adoptó la estructura matemática 

propuesta por [52], esta toma en cuenta la agrupación sub-espacio que realiza una 

búsqueda de las dimensiones relevantes permitiendo encontrar grupos que existen en 

diferentes sub-espacio, que por lo general se superponen. También se consideró 

aspectos desarrollados en [56], en donde se define como es una eficiente 

implementación del algoritmo Fuzzy C-Means. 

Para lograr generar un mapeo multidimensional a través del cual sea posible 

establecer información representativa de un grupo de datos fue necesario modificar 

las expresiones matemáticas a través de las cuales opera Fuzzy C-Means. Para la 

modificación de sus expresiones matemáticas se partió de las expresiones mostradas 

en [56] y [57]. Estas se describen en este mismo capítulo más adelante (ver 4.4.1) 

4.3. Estructura de la estrategia computacional para la 

evaluación grupal 

La estructura de la estrategia para la evaluación grupal parte de la estructura 

desarrollada en el Capítulo 3, con algunas modificaciones que se desarrollaran más 

adelante en este mismo capítulo. La Figura 24 muestra gráficamente la estructura final 

donde se puede apreciar la inclusión de nuevos componentes sugeridos en este 

trabajo de grado. 

En la Figura 24 se puede observar que todas las etapas del método para la evaluación 

individual de competencias (ver Capítulo 3) están plasmadas en esta estrategia 

computacional, la diferencia es que se adiciona una nueva etapa denominada 

conformación de árboles de competencias. Dado que se reutilizan etapas del 

método computacional para la evaluación individual, en este capítulo se prescinde de 

la explicación de cada una de sus etapas ya que cumplen con la misma función que 

ya realizan en el método mencionado, solo se desarrollaran las modificaciones y 

adaptaciones realizadas para la estrategia computacional. 
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Figura 24. Diagrama general de la estrategia para la evaluación grupal de 
competencias educativas. 
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A continuación, en la Tabla 8 se listarán las etapas de la estrategia computacional, 

mencionando las propuestas y adaptadas en este punto, las demás son reutilizadas 

del método para la evaluación individual. 

 

Etapa Nombre 

1 Interfaz de la información 

2 Recorrido del árbol de competencias 

3 Obtención de la información cualitativa disponible 

4 Conformación de árboles de competencias (Propuesta en este punto) 

5 Fuzzyficación 

6 Operación 

7 Obtención de pertenencias 

8 Clústering Fuzzy C-Means (Adaptada en este punto) 

9 Valores lingüísticos 

10 Modelado de la función de pertenencia (F.P) 

11 Defuzzyficación 

12 Restructuración de la información cualitativa procesada 

13 Reconstrucción del árbol de competencias 

Tabla 8. Etapas de la estrategia computacional para la evaluación grupal 

de competencias. 

4.4. Modificaciones estratégicas realizadas 

Para el desarrollo de la estrategia computacional para la evaluación grupal de 

competencias educativas se parte como base el método computacional para 

evaluación individual (ver Capítulo 3), a partir de este se realizan unas modificaciones 

para obtener un método que permita el procesamiento de información cualitativa en la 

evaluación grupal de competencias. 

La estrategia desarrollada consiste en las siguientes sub-estrategias. 

1. Modificaciones realizadas sobre las expresiones matemáticas de Fuzzy C-Means: 

El propósito de esta modificación es extender el algoritmo Fuzzy C-Means para 𝑛 
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dimensiones y así generar un mapeo multidimensional a través del cual sea posible 

establecer información representativa de un grupo de datos. 

2. Adición de una etapa de conformación de árboles grupales: El objetivo de esta 

modificación es, precisamente lo que su nombre indica, conformar un árbol grupal 

partiendo de los componentes de cada uno de los árboles de competencias 

individuales de los estudiantes, para que la información pueda ser procesada por el 

algoritmo de agrupamiento Fuzzy C-Means. 

3. Integración del método individual con la conformación de árboles grupales: Esta 

modificación estratégica se hace con el fin de integrar las anterior dos 

modificaciones con el método para la evaluación individual desarrollado en el 

Capítulo 3, para obtener como resultado la estrategia computacional y en ese 

sentido, un método computacional para el procesamiento de información cualitativa 

en la evaluación de competencias educativas, que es capaz de procesar árboles 

individuales como grupales. 

4.4.1. Modificaciones realizadas sobre las expresiones matemáticas de Fuzzy 

C-Means 

a. Distancia del prototipo al centroide 

La expresión normal de distancia del centroide a un punto cualquiera del plano se basa 

en la expresión de distancia euclidiana presentada en (16). 

𝑑𝑖𝑘
2 = ||𝑥𝑘 − 𝑣𝑖||

2 (16) 

Extendida a 𝑛 dimensiones, (16) se transforma en (17) 

𝑑𝑖𝑘
2 = ||𝑥𝑘1 − 𝑣𝑖1|| + ||𝑥𝑘2 − 𝑣𝑖2||

2
+    …     + ||𝑥𝑘𝑗 − 𝑣𝑖𝑗||    +      …     +   ||𝑥𝑘𝑛 − 𝑣𝑖𝑛|| (17) 

Donde: 

𝒅𝒊𝒌 es un número real positivo que representa la distancia desde el centroide k-ésimo 

al dato i-ésimo, 

𝒙𝒌𝒋 es la coordenada del centroide 𝑥 en la dimensión j-ésima, 

𝒗𝒌𝒋 es la coordenada del dato 𝑣 en la dimensión j-ésima. 

Dado que se definió desde el principio un universo del discurso valores entre 0 y 1, se 

extiende la expresión de distancia cuadrada a 𝑛 dimensiones con coordenadas 

variando entre 0 y 1 la distancia máxima que puede haber entre dos elementos en la 
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misma dimensión es 1. Cuando se incluye este valor en la expresión de distancia 

euclidiana para 𝑛 dimensiones se tiene que la distancia máxima posible entre dos 

elementos es igual a 𝑛. Por esta razón, la distancia normalizada entre prototipo y 

centroide se definiría como lo establece (18). 

𝑑𝑖𝑘𝑁
2 =

||𝑥𝑘1 − 𝑣𝑖1|| + ||𝑥𝑘2 − 𝑣𝑖2||
2

+        …      + ||𝑥𝑘𝑗 − 𝑣𝑖𝑗||    +       …     +   ||𝑥𝑘𝑛 − 𝑣𝑖𝑛||

𝑛
 (18) 

Donde: 

𝒅𝒊𝒌𝑵  es un número real positivo que representa la distancia normalizada desde el 

centroide k-ésimo al dato i-ésimo. 

b. Posición del centroide 

La expresión para calcular la posición del centroide en Fuzzy c-Means se define en 

(19) 

𝑣𝑗 =  
∑ 𝑢𝑖𝑘

𝑚𝑛
𝑘=1 . 𝑥𝑘

∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚𝑝

𝑘 =1

 (19) 

Para el caso particular se requiere extender la expresión a n dimensiones, por lo que 

(19) se transforma en (20). 

𝑣𝑗𝑙 = 
∑ 𝑢𝑖𝑘

𝑚𝑛
𝑘=1 . 𝑥𝑘𝑙

∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚𝑝

𝑘=1

         𝑙 = 1,2,3 … … 𝑛 (20) 

Donde: 

𝒗𝒋𝒍 es un número real positivo que representa la coordenada del centroide j-ésimo en 

la dimensión l-ésima, 

𝒙𝒌𝒍 es la coordenada del centroide 𝑥 en la dimensión l-ésima, 

𝒎 es el índice de fuzzyficación. 

 

Para extender la expresión a n dimensiones se propone acompañar el centroide j-

ésimo con el subíndice 𝑙 que representa la dimensión por lo que la expresión 

representaría la posición del centroide j-ésimo en la dimensión 𝑙 –ésima. Se formula 

esta propuesta en base a la experiencia que se ha tenido al trabajar con las 

expresiones matemáticas de Fuzzy C-Means. Con esto, el vector posición que 

representa la ubicación del centroide en un espacio n-dimensional se llenará luego de 

aplicar esta expresión 𝑛 veces. Adicionalmente, cabe anotar que por las razones 
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expuestas en el en la etapa 2 de COMPIECCE-FL (ver 2.2.2) y sustentadas en [47] se 

usará un coeficiente de fuzzyficación 𝑚 = 2. 

c. Cálculo de la pertenencia 

La expresión matemática para el cálculo de la pertenencia, presentada en (21), no fue 

necesario modificarla ya que esta se deriva de la expresión de distancia modificada 

anteriormente, lo que conlleva a decir que puede ser utilizada para cálculos en 𝑛 

dimensiones. Igual que para la expresión de posición, el coeficiente 𝑚 se usará con 

un valor de 2. 

µ𝑗(𝑥𝑖) =  

(
1

𝑑𝑗𝑡
)

1
𝑚−1

∑ (
1

𝑑𝑘𝑡
)

1
𝑚−1𝑝

𝑘 =1

 (21) 

 

Donde: 

µ𝒋 es la pertenencia de 𝑥𝑖 al valor lingüístico j-ésimo, 

𝒅𝒋𝒕  es la distancia de 𝑥𝑖 al valor lingüístico j-ésimo, 

𝒅𝒌𝒕  es la distancia de 𝑥𝑖 al valor lingüístico k-ésimo, 

𝒎 es el coeficiente de fuzzyficación. 

4.4.2. Adición de una etapa de conformación de árboles grupales 

La etapa de conformación de árboles grupales se realiza con el fin de obtener un único 

árbol que contenga la información del desempeño de todo el grupo de estudiantes en 

una determinada competencia o competencias. Esta etapa se compone de tres sub-

etapas: 1) Conformación de la matriz de componentes, 2) Agrupamiento de la matriz 

de actividades, 3) Inserción de información cualitativa en el árbol de competencias 

grupal. La Figura 25 muestra el esquema gráfico de esta etapa. 
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Figura 25. Sub-etapas de la conformación de árboles grupales. 

Para realizar el agrupamiento de información primero se requiere extraerla desde los 

árboles de competencias y organizarla adecuadamente para poder ser procesada por 

el algoritmo de agrupamiento de Fuzzy C-Means. Para esto se propone generar una 

matriz de componentes a partir del árbol de cada estudiante y sobre ella realizar todas 

las operaciones necesarias para la disposición adecuada de la información y su 

procesamiento con el algoritmo de agrupamiento. 

a. Conformación de la matriz de componentes 

Debido a que se trata de información de un solo nivel de los árboles de competencias 

individuales, esta puede ser organizada en un arreglo bidimensional. La Figura 26 

ejemplifica gráficamente el proceso de extracción de los datos desde los árboles de 

competencias individuales de tres estudiantes hasta formar la matriz de componentes 

propuesta. 

Cuando se realiza la construcción de la matriz de componentes se transforman objetos 

en datos primitivos. Esto puede originar que se pierdan las referencias de estos datos 

a los componentes que pertenecen. Por ello fue necesario adoptar el modelo de 

organización y obtención de información propuesta por [58] y que tiene que ver con el 

alineamiento en árbol de la información. De esta manera, al usar el alineamiento de 

datos propuesto por el trabajo mencionado se establecen mecanismos para prevenir 

la pérdida de las referencias de información que impediría construir el árbol de 

competencias grupal. 
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Adicionalmente, antes de insertar los datos en la matriz, estos son fuzzyficados por el 

núcleo difuso6 (ver Figura 24 de la 4.3), es decir que son transformados de información 

cualitativa a datos cuantitativos que ya pueden se procesador por Fuzzy C-Means. 

 

Figura 26.Conformación de la matriz de componentes. 

                                                 
6 El núcleo difuso se compone de las fases Fuzzyficación, operación, defuzzyficación, obtención de 
pertenencias, clústering Fuzzy C-Means, valores lingüísticos y modelado de la función de pertenencia,  

tanto para el método computacional para la evaluación individual como para la estrategia computacional 
para la evaluación grupal. 
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b. Agrupamiento de la matriz de actividades 

Una vez obtenida la matriz de componentes se procede a realizar el agrupamiento 

sobre la información recolectada. El algoritmo de agrupamiento Fuzzy C-Means, de 

ahora en adelante llamado agrupador, recibirá la matriz e iniciará a agrupar las 

columnas de la matriz. El resultado de agrupar cada columna será un valor 

representativo de todos los componentes extraídos de los árboles individuales 

referenciados a esa columna. La Figura 27 muestra el proceso de agrupamiento que 

se da desde el punto de vista matricial.  

Cabe resaltar que la salida producida por el agrupador es netamente cuantitativa y por 

esta razón debe ser transformada nuevamente a un formato cualitativo a través del 

núcleo difuso (ver Figura 24 de la 4.3). 

 

Figura 27. Matriz de agrupamiento. 

Luego de que la matriz es procesada por el agrupador, se convierte en un vector de 

agrupamiento como se muestra en la Figura 28. 

 

Figura 28. Transformación de la matriz de componentes al vector de 

agrupamiento. 
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Luego de la transformación de los vectores de agrupamiento se obtiene un vector 

cualitativo mediante la defuzzyficación. La Figura 29 ilustra este proceso de 

transformación para que pueda ser insertado al árbol de competencias grupal. 

 

Figura 29. Transformación del vector de agrupamiento. 

c. Inserción de información cualitativa en el árbol de competencias grupal 

La inserción de los datos al árbol grupal se hace siguiendo el modelo de organización 

de datos adoptado en la extracción de la información [58], consiste en segmentar los 

datos y organizarlos en una base de datos, en este caso el vector cualitativo; se 

identifican individualmente los niveles de cada árbol de competencias y se extraen los 

elementos de los niveles identificados. Esto con el fin de ubicar la información 

cualitativa en el sitio que corresponde. La Figura 30 muestra cómo se distribuye la 

información desde el vector cualitativo hacia los árboles grupales de competencias. 

 

Figura 30. Inserción de la información procesada en el árbol grupal. 

De no ubicarse en el componente adecuado, la información podría causar 

incongruencias en el proceso de evaluación, como obtener un concepto cualitativo 
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“MUY ALTO” cuando la mayoría de los estudiantes han tenido un concepto cualitativo 

“MUY BAJO” en alguno de los niveles del árbol de competencias. 

Después de tener conformados los elementos base del árbol de competencias grupal, 

éste puede ser tratado y procesado como un árbol de competencias individual, debido 

a que el agrupamiento de los conceptos cualitativos esenciales genera información 

que es representativa de todo el grupo. 

A partir de esta información base, el resto del árbol puede ser deducido a través del 

procesamiento del mismo a través del método computacional de árboles individuales 

de competencias. Finalmente se obtiene el árbol de competencias grupal que contiene 

en todos los niveles información tanto cualitativa como cuantitativa acerca del 

desempeño general del grupo en una competencia específica o en un grupo de 

componentes. La Figura 31 ilustra este proceso. Dentro de la información se contempla 

vectores de pertenencia a los niveles de desempeño que permiten establecer 

relaciones entre el grupo con todos los niveles de desempeño. 

 

Figura 31. Procesamiento final del árbol grupal. 

Esto permitirá al docente identificar los puntos en donde se encuentran falencias y 

observar las tendencias del grupo a partir del análisis de los vectores de pertenencia. 

4.4.3. Integración del método individual con la conformación de árboles 

grupales 

Para poder procesar estudiantes individualmente y también grupos de estudiantes a 

partir de las mismas facilidades, es necesario integrar el método computacional, 

propuesto en el Capítulo 3, con la etapa de conformación de árboles grupales 
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propuesta en este capítulo e incluir además las modificaciones matemáticas de la 

etapa que alberga el algoritmo de agrupamiento de Fuzzy C-Means también 

propuestas en este capítulo. Esta integración implica una modificación mínima del 

método computacional individual, aprovechando al máximo sus recursos, sin 

comprometer la funcionalidad del mismo. Para lograr una integración exitosa se 

adiciona una etapa de conformadores de árboles de competencias. Esta última se ha 

planificado para albergar una sub-etapa encargada de conformar los árboles grupales 

y otra dedicada a los árboles individuales tal como se mostró en la estructura de la 

estrategia computacional en la sección 4.3. 

a. Conformador del árbol grupal 

Esta sub-etapa se compone de dos procesos: Construcción del árbol grupal y 

Procesamiento del árbol grupal. 

a. Construcción del árbol grupal 

Antes de emprender el procesamiento del árbol grupal se establece la estructura 

del mismo. El árbol grupal de competencias se construye a partir de la estructura 

definida previamente de los árboles individuales. En ese sentido, la estructura de 

los árboles individuales y los grupales es la misma. La diferencia entre estos dos 

tipos de árboles es la importancia de los elementos que lo componen. 

Como se explicó en el Capítulo 3, la importancia de los niveles en el árbol de 

competencias puede variar de acuerdo con cada estudiante. Este es un aspecto 

que debe considerarse a la hora de asignar importancias de los niveles de cada 

árbol grupal. Si se revisa la estructura conceptual de la información, planteada y 

definida en el Capítulo 2 , se sabe que la importancia de un componente se ubica 

en la ramificación que une a cada nivel con su elemento inmediatamente anterior. 

Para encontrar la importancia de un nivel de árbol en un grupo de estudiantes, este 

proceso genera un vector de importancias. La Figura 32 ilustra el proceso de 

extracción de la información y conformación del vector cualitativo de importancias 

para el componente en color verde oscuro. Este proceso se lleva a cabo con todas 

las relaciones de importancia en los árboles de competencias. 
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Figura 32. Extracción del vector cualitativo de importancias. 

Dado que se trata de un vector cualitativo, este es fuzzyficado para ser computado 

por el operador AA (ver Anexo A). Para este proceso se utiliza este tipo de operador 

debido a que todos los estudiantes son igual de importantes en el grupo y cuando 

todos los elementos son igual de importantes se recomienda usar este tipo de 

operador [59]. Luego de ser computado se defuzzyfica y el resultado es un valor 

cualitativo que nació de la agregación de un vector cualitativo que es representativo 

de la importancia de un componente para todo el grupo. La Figura 33 ilustra el 

proceso de agregación y asignación de importancia a los niveles del árbol de 

competencias grupal. 

 

Figura 33. Agregación y asignación de importancias al árbol de 
competencias grupal. 
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b. Procesamiento del árbol grupal 

El conformador del árbol grupal es capaz de procesar un grupo de estudiantes. 

Inicialmente extrae la información de los árboles de competencias de todos los 

estudiantes que integran el grupo, comenzando desde los niveles menos básicos 

hasta los más básicos, Figura 34 ilustra estos niveles. 

 

Figura 34. Niveles del árbol de competencias. 

A partir de esta información se conforma una matriz multidimensional de 

componentes7. Para lograr conformarla, este proceso hace uso de la etapa de 

recorrido de árboles (ver 3.2.2) en el que se implementa un algoritmo para el 

recorrido de estas estructuras de información.  

Luego de recorrer el árbol se identifica la información de importancia para el 

procesamiento del árbol de competencias grupal. Para identificar esta información 

el algoritmo hace múltiples comparaciones de cada nivel del árbol verificando la 

estructura de la información, conceptos cualitativos e importancias; hasta llegar a 

los niveles más básicos del árbol, que contienen información cualitativa acerca del 

desempeño de los estudiantes.  

Una vez esta información es identificada se inserta en la matriz de componentes, 

como se mostró anteriormente.  Finalmente, la matriz es entregada al agrupador en 

donde se procesa y el resultado es insertado en el árbol de competencias obtenido 

por el proceso de construcción del árbol grupal al cual ya se le han asignado todas 

las importancias, como se vio anteriormente. 

                                                 
7 Los componentes de un árbol de competencias son sus niveles: Competencia, dimensión, sub-
competencia, indicador y actividad. 
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b. Conformador del árbol individual 

El conformador del árbol individual del estudiante se encarga de orquestar todas las 

facilidades necesarias para procesar al estudiante. Esta sub-etapa se encarga de la 

selección de la escala de evaluación y la validación de los puntos de los árboles de 

competencias en donde existe información cualitativa para inferir, a partir de ella, los 

niveles más superiores del árbol de competencias y adicionalmente no transferir al 

procesamiento de árboles información irrelevante o vacía. El filtrado se hace con base 

en diferentes recomendaciones en las técnicas de filtrado presentadas por [60]. La 

Figura 35 ilustra el proceso de filtrado de la información contenida en los árboles de 

competencias. 

 

Figura 35. Proceso de filtrado de los árboles de competencias 
individuales. 

En la Figura 35, los componentes pintados en gris (C1, C2, C4, C9, C10, C11) 

representan puntos con información cualitativa nula. Los puntos con información 

cualitativa nula únicamente permanecen después del filtrado cuando dentro de sus 

componentes hay información cualitativa válida, tal es el caso de C4, C2 y C1. Cuando 

existe un componente con información válida pero esta información es irrelevante, 

también es filtrado. Tal es el caso de C6 y C7 debido a que C3, que es a quien 

componen, ya contiene información cualitativa, por lo que no se requiere hacer 

inferencia de dicha información en ese punto del árbol. El proceso de filtrado de la 

información es importante porque garantiza la disminución de la carga de 

procesamiento del núcleo difuso y mejora los tiempos de procesamiento. Luego de 

que se ha filtrado la información, esta puede ser transferida al núcleo difuso para su 

procesamiento y ejecución de las operaciones de inferencia sobre ella. 
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Luego de incorporar en el método los cambios contemplados por la estrategia 

computacional, este ya cuenta con las funcionalidades necesarias para procesar 

árboles de competencias individuales o grupales. La ejecución de la estrategia 

computacional propuesta permitirá procesar árboles de competencias sin importar que 

sean individuales o grupales debido al reúso del componente de agrupamiento difuso 

Fuzzy c-Means dentro de la obtención del valor cualitativo representativo de un grupo 

de árboles de competencias individuales a partir de la conformación de una matriz de 

componentes cualitativos, apuntando a la obtención del árbol de competencias grupal.  

Adicionalmente la inclusión del componente de conformación permite optimizar los 

recursos disponibles en los componentes de Fuzzyficación – Operación – 

Defuzzyficación al regular la carga que es transferida a ellos por el componente de 

procesamiento de árboles, por medio del filtrado de información innecesaria dentro del 

procesamiento de la información cualitativa de los árboles de competencias. 

Con lo presentado en este capítulo se da cumplimiento al objetivo específico número 

dos del presente trabajo investigativo encaminado a “Diseñar una estrategia desde el 

punto de vista de computacional, para la evaluación grupal de competencias, teniendo 

en cuenta la adaptación de la técnica para el procesamiento de información 

cualitativa”, se resalta con la integración de la parte individual desarrollada en los 

anteriores capítulos, el método propuesto se amplía obteniendo como resultado un 

método capaz de procesar información de un solo individuo o de un conjunto de estos. 

Resumen 

En este capítulo se presenta una estrategia computacional para el procesamiento de 

información cualitativa en la evaluación grupal de competencias educativas. En esta 

estrategia se incluyen las etapas desarrolladas en el método computacional para la 

evaluación individual de competencias; para ello se hace necesario realizar una 

adaptación en la etapa de clústering Fuzzy C-Means, para que sea capaz de 

procesar información en 𝑛-dimensiones y generar un mapeo multidimensional a través 
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del cual sea posible establecer información representativa de un grupo de datos. 

Además, se propone una nueva etapa llamada Conformación de árboles de 

competencias, con esta la estrategia computacional es capaz de conformar árboles 

de competencias tanto para individuos como para grupos y así lograr obtener el 

resultado cualitativo de los estudiantes y grupos de ellos. En este sentido, al finalizar 

la estrategia computacional se tiene un método completo que es capaz de realizar 

procesamiento de información cualitativa en la evaluación individual y grupal de 

competencias educativas. 
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Capítulo 5 

Prototipo de servicio web para la evaluación del 

método computacional 

En este capítulo se desarrolla la descripción de la implementación de un prototipo de 

servicio web para realizar, posteriormente, la evaluación del método computacional , 

incluyendo las estrategias grupal e individual, propuesto en el Capítulo 4. En primer 

lugar, se realiza la construcción de un diseño preliminar de una arquitectura de alto 

nivel para el desarrollo del sistema de servicio web. De acuerdo al diseño se 

seleccionan las herramientas software apropiadas para la construcción del prototipo. 

Finalmente, en base al diseño y a las herramientas seleccionadas se presenta la 

arquitectura final que describe la implementación del prototipo de servicio web. 

5.1. Construcción 

Antes de realizar una arquitectura completa, se construyó un diseño preliminar de lo 

que podría llegar a ser la arquitectura del sistema. Para ello, se tuvieron los siguientes 

requerimientos 

1. El funcionamiento del sistema estará basado en operaciones fundamentales de un 

servicio web. 
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2. El sistema incluirá el método computacional para el procesamiento de información 

cualitativa en la evaluación de competencias educativas, obtenido al finalizar el 

Capítulo 4. 

3. El sistema podrá conectarse a un servidor de bases de datos en la nube para poder 

almacenar y gestionar la información necesaria para realizar el procesamiento 

cualitativo de la evaluación de competencias. 

Teniendo en cuenta los anteriores requerimientos, se construye un diseño preliminar 

del sistema, este se puede observar en la Figura 36. 

Cabe aclarar que en el diseño se ha tenido en cuenta los requisitos funcionales y no 

los no funcionales, estos últimos se dejan para un trabajo futuro, no se desarrolla una 

interfaz amigable para el usuario ya que excede los alcances definidos en el presente 

trabajo de grado. 

 

Figura 36. Diseño preliminar de la arquitectura del sistema. 

En la Figura 36, se puede observar que la arquitectura preliminar se compone de 3 

capas principales: 1) Operaciones del servicio web, que cumple con el primer 

requerimiento establecido, se construye un servicio web con el fin de obtener un 

sistema modular, manejable y altamente re-utilizable. Este podrá ser usado en trabajos 

futuros para elaborar otros servicios a partir de él o aplicaciones que lo consuman. 2) 

Lógica de acceso y control del servicio web, que cumple con el segundo requerimiento 

establecido, en esta capa se implementaran componentes diseñados para el método 
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computacional del Capítulo 4 con el fin de obtener un sistema capaz de realizar 

procesamiento de información cualitativa en la valuación de competencias. 

Finalmente, 3) Base de datos, que cumple con el tercer requerimiento establecido; esta 

capa será capaz de gestionar la información necesaria, proporcionada por un experto 

en competencias educativas, para que el servicio web pueda realizar su procesamiento 

y de esa manera almacenar en el servidor de base de datos en la nube. 

5.1.1. Capa 1: Operaciones del servicio web 

En esta capa se encuentran las operaciones fundamentales del servicio web: Procesar 

árboles de competencias de estudiantes y grupos de ellos; operaciones para crear, 

leer, actualizar y eliminar (operaciones CRUD) árboles de competencias, estudiantes 

y grupos. En este sentido esta capa está compuesta por dos módulos: Operaciones 

CRUD del servicio web y operaciones de procesamiento cualitativo del servicio web. 

La Figura 37 muestra los módulos de esta capa. 

 

Figura 37. Módulos de la capa 1, operaciones del servicio web. 

5.1.2. Capa 2: Lógica de acceso y control del servicio web 

En esta capa se realiza la gestión para conectar las operaciones del servicio web con 

la capa de base de datos. Se compone de tres módulos: 1) Estructura de la 

información, 2) Acceso a base de datos y 3) Procesamiento difuso. La Figura 38 

muestra los módulos de esta capa. 

En la Figura 38 se puede observar que el módulo de la estructura de la información es 

la base de los otros dos módulos restantes. Esto se debe a que en primer lugar se 

debe estructurar la información cualitativa de acuerdo a lo establecido en el Capítulo 

2, para que el servicio web lo puede entender y procesar. Una vez estructurada, se 
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puede realizar el acceso a la base de datos en base a ella y realizar el procesamiento 

difuso de dicha información cualitativa. 

 

Figura 38. Módulos de la capa2, lógica de acceso y control del servicio 
web. 

a. Estructura de la información 

Este módulo se desarrolla con el fin de organizar la información de acuerdo a los 

lineamientos establecidos en el Capítulo 2 para el desarrollo del método computacional 

(ver Capítulo 4). En este se define las clases de cada nivel del árbol de competencias 

y se estable la forma en cómo deben conformarse teniendo en cuenta la evaluación 

cualitativa realizada por el experto, la importancia de cada uno de sus niveles y el 

operador de agregación; clases de la técnica de organización de la información (2-

tupla difusa) y finalmente se estable la estructura para conforman los estudiantes, 

grupos y los árboles de cada uno de ellos. 

b. Acceso a base de datos 

En este módulo se encuentran las operaciones para realizar una conexión a la base 

de datos y terminarla; también se desarrollan las operaciones generales del CRUD 

para un documento de la base de datos, estas mismas operaciones se desarrollan 

para estudiantes y grupos. 

c. Procesamiento difuso 

En este módulo se realiza todo el procesamiento difuso de la información cualitativa. 

Se implementan los operadores de agregación, poniendo como operador de defecto 

el FWA. Se asignan los valores cualitativos, se implementa el algoritmo Fuzzy C-
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Means para el procesamiento de información cualitativa de los grupos, haciendo uso 

del método desarrollado en el Capítulo 4. 

5.1.3. Capa 3: Base de datos 

Este módulo permite la interacción con el servidor de bases de datos en la nube, realiza 

transacciones para sobre escribir en él y para obtener información del mismo. Este 

recibe la información de la capa lógica de acceso y control del servicio web, realiza la 

gestión adecuada de la misma obteniendo como resultado árboles de competencias 

totalmente completos, es decir, cada nivel del árbol tiene asignado su valor cualitativo 

correspondiente, además están asociados a un estudiante y grupo en particular. En 

este sentido, esta capa sólo posee un módulo: Gestión de la información, la Figura 39 

muestra el diagrama de la capa 3. 

 

Figura 39. Módulo de la capa 3, base de datos. 

Teniendo en cuenta el diseño preliminar para la implementación del prototipo de 

servicio web, se escoge el software necesario para su desarrollo, en el Anexo E se 

encuentra plasmada la selección de las herramientas software utilizadas para la 

implementación del servicio web. 

5.2. Arquitectura 

Tomando como base el diseño preliminar de la sección anterior y la selección de 

herramientas software presentada en el Anexo E, se obtiene como producto una 

arquitectura compuesta por tres módulos principales: 1) Servicios, donde se definen 

las operaciones fundamentales del servicio web sobre las cuales se basa el 
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funcionamiento del sistema; 2) Composición de servicios, tomando como base el 

módulo de servicios se construyen servicios más grandes que permiten realizar la 

adaptación del método computacional para hacer el procesamiento de información 

cualitativa tanto de manera grupal como individual propuesto en el Capítulo 4; y 3) 

Base de datos, en este módulo se realiza la estructuración de la información de árboles 

de competencias, estudiantes y grupos de estudiantes. La arquitectura del sistema se 

describe a continuación. 

5.2.1. Arquitectura computacional del sistema 

En el desarrollo de la arquitectura computacional del sistema se tomó como referencia 

la estructura general de SOA (Service-Oriented Architecture) que se presenta en el 

capítulo 4 (Architecture and design) del libro rojo de IBM [61], integrando el diseño 

construido en el Capítulo 5 y teniendo en cuenta las herramientas software 

seleccionadas en el Anexo E. Partiendo de lo anterior se establecen los siguientes 

requerimientos. 

1. De acuerdo con [61], la base del sistema deben ser los componentes del servicio, 

estos son sencillos e independientes entre sí; en ese sentido, la base del servicio 

web estará compuesta por las operaciones fundamentales para el procesamiento 

de información cualitativa de los estudiantes y grupos. Además, estará compuesta 

por las operaciones principales para la gestión de la información de la estructura de 

árboles de competencias que permiten realizar el CRUD de dicha información. 

2. De acuerdo con [61] y [62], existe un nivel de la arquitectura orientada a servicios 

en donde se componen servicios más grandes haciendo uso de las operaciones 

fundamentales desarrolladas en su base. En este caso, la composición de los 

servicios más grandes será la estructuración del método computacional, concluido 

en el Capítulo 4, a partir de las operaciones fundamentales definidas en la base del 

servicio web en conjunto con operaciones y métodos que se desarrollan en el mismo 

nivel, con el fin de ayudar en la comunicación entre las operaciones del servicio y 

este nivel, y completar la integración del método computacional en el sistema. 

3. El servicio web contemplará la conexión a una base de datos no relacional, 

MongoDB, cuyo servidor de datos está en la nube, este servidor es llamado MLab. 

En este sentido, la arquitectura del servicio tendrá un nivel orientado solo a la base 

de datos de toda la información de árboles de competencias de estudiantes y 
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grupos. Esta base de datos debe respetar los criterios de diseño de la estructura de 

la información desarrollada en el Capítulo 2, de esta manera tanto el servidor de 

bases de datos y el servicio web estarán en sincronía evitando errores de lectura y 

edición sobre la información. 

De acuerdo a los anteriores requerimientos se establece la estructura computacional 

del sistema presentada en la Figura 40, en ella se puede observar una arquitectura de 

tres niveles principales con conexión a un servidor de base de datos en la nube. En 

esta misma se puede observar el uso de cada herramienta software en cada uno de 

los niveles de la arquitectura. 

- Nivel 1-Servicios: Se escoge Netbeans® como entorno de desarrollo y Glassfish 

como servidor de aplicaciones. 

- Nivel 2-Composición de servicios: Los métodos computacionales se desarrollan en 

lenguaje Java. 

- Nivel 3-Base de datos: Se escoge como plataforma de base de datos MongoDB. 

- Servidor de base de datos: Ya que se seleccionó MongoDB para la base de datos 

es adecuado trabajar con MLab ya que es la plataforma desarrollada para el servicio 

en la nube de mongo; también es llamado como MongoDB Hosting. 
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Figura 40. Arquitectura computacional del sistema. 

5.2.2. Diagrama de componentes 

La Figura 41 presenta el diagrama de componentes del sistema implementado de 

acuerdo a la arquitectura expuesta en la sección anterior, en este se pueden ver las 

relaciones que existen entre componentes para que el procesamiento de la 

información cualitativa suministrada en la base de datos se haga efectiva y se logré 

obtener el resultado de la evaluación de las competencias educativas de los 

estudiantes y grupos. 
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Figura 41. Diagrama de componentes del sistema. 

A continuación, se describe cada uno de los componentes de los tres módulos del 

sistema, presentado en la Figura 41. 

a. Componentes módulo Servicios 

Este módulo está compuesto por dos componentes: Operaciones CRUD y operaciones 

para el procesamiento cualitativo. 

I. Operaciones CRUD 

Este componente tiene como función completar la estructura de la información de 

las competencias educativas. Con éste se obtiene toda la información necesaria 

para conseguir realizar el procesamiento cualitativo de una evaluación de 

competencias educativas tanto de un estudiante como de un grupo de estudiantes. 

Sus operaciones básicas son: crear, consultar, editar y eliminar; cada una de ellas 

para cada nivel del árbol de competencias, estudiantes y grupos. 



90                   Prototipo de servicio web para la evaluación del método computacional 

II. Operaciones procesamiento cualitativo 

Este componente es quien realiza el procesamiento cualitativo para obtener los 

resultados de la evaluación de competencias educativas realizadas por un experto. 

Abstrae la información necesaria de los estudiantes y grupos almacenada en la base 

datos, la procesa y los resultados obtenidos los guarda nuevamente en la base de 

datos, completando finalmente la información de los estudiantes y grupos con su 

calificación cualitativa final. 

b. Componentes módulo Composición de servicios 

Este módulo hace referencia al nivel 2 de la arquitectura descrita para el sistema, lo 

que conlleva a decir que los componentes presentados en la Figura 41 son los que 

estructuran el método computacional para el procesamiento cualitativo en la 

evaluación de competencias (ver Capítulo 4). 

I. Clases 

En este componente se estructura la información de cada objeto a utilizar en el 

servicio. Se define la estructura de cada uno de los niveles del árbol de competencias 

(Competencia, dimensión, sub-competencia, indicador y actividad); se define un 

objeto denominado componentes el cual captura cada uno de los niveles del árbol. 

Este último abstrae la información de sus niveles a través del objeto componentes. 

Se estructuran los objetos DosTupla, DosTuplaFuzzy, EscalaDeEvaluación, 

SubConjuntoDifuso, TuplaLinguisticaDifusa con el fin de obtener la importancia de 

cada nivel del árbol de competencias, su valor cualitativo, la pertenencia a cada uno 

de los valores lingüísticos y construir los conjuntos difusos que se componen del valor 

lingüístico de mayor pertenencia asociado al índice del valor cualitativo. 

Finalmente se estructura la información de los estudiantes y grupos. El estudiante 

abstrae la información del árbol de competencias y los grupos obtienen información 

de los estudiantes. Cabe resaltar que en la lógica de programación las clases se 

definen mediante los métodos set y get que son los que permiten abstraer la 

información en forma de caja negra. En la Figura 42 se presenta el diagrama de 

clases de este componente, en ella se puede observar la jerarquía que existe entre 

cada clase y los objetos que se heredan de ellos. 
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Figura 42 parte A. Diagrama de clases. 
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Figura 42 parte B. Diagrama de clases. 
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Figura 42 parte C. Diagrama de clases. 
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Figura 42 parte D. Diagrama de clases. 
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Figura 42. Diagrama de clases unido. 

II. Acceso a datos Mongo 

En este componente se crean las funciones necesarias para lograr la conexión con 

la base de datos Mongo y terminarla, funciones para realizar transacciones como 

editar, eliminar, consultar o crear un documento. En este componente se construyen 

las funciones base que posibilitan las operaciones CRUD de los árboles de 

competencias, estudiantes y grupos. 
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III. Lógica de servicios web, operaciones CRUD 

En este componente se hacen efectivas las operaciones CRUD del módulo de 

servicios para operar y almacenar en la base de datos la información recolectada en 

el componente gestión de la información, del módulo base de datos. 

IV. Lógica de servicios web, procesamiento cualitativo 

En este componente se ejecutan las operaciones del procesamiento cualitativo del 

módulo de servicios para procesar la información de los estudiantes y grupos, los 

datos de estos últimos se obtienen del componente gestión de la información, del 

módulo base de datos. Al procesar la información, el resultado es almacenado en la 

base de datos Mongo. 

V. Fuzzy C-Means 

En este componente se ejecuta el algoritmo Fuzzy CMeans, este recibe los objetos 

SubConjuntosDifuso y TupklaLinguisticaDifusa, del componente clases. Con esta 

información él logra calcular las distancias a cada subconjunto y el valor de su 

pertenencia. Este componente cumple con la función de la fase 8 del método 

desarrollado en el Capítulo 4. 

VI. Conformador árbol de competencias 

En este componente se conforman y procesan cada nivel del árbol de competencias 

(competencia, dimensión, sub-competencia, indicadores y actividad). En cada uno de 

ellos se evalúa si existe el nivel inferior que le compone, por ejemplo, en el nivel de 

dimensión se valida si existe el nivel sub-competencia. Además, también se evalúa 

si tiene un valor cualitativo, de no ser así, se procesa la información para obtener el 

valor correspondiente a cada nivel del árbol. 

VII. Conformador grupal 

Tal como su nombre lo indica, en este componente se conforman los grupos de 

estudiantes con el fin de obtener un árbol de competencias grupal que indique con 

un resultado cualitativo como está el grupo en cada uno de sus niveles y en la 

competencia como tal, el valor cualitativo se obtiene a través del núcleo difuso. 

VIII. Conformador individual 

En este componente se conforman los estudiantes con el objetivo de obtener un árbol 

de competencias individual que indiquen su desempeño a cada uno de los niveles y 
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en la competencia en general. Para obtener el resultado este componente hace uso 

del núcleo difuso. 

IX. Núcleo difuso 

En este componente se realiza toda la lógica difusa para procesar la información 

cualitativa y así obtener los conceptos cualitativos de cada uno de los niveles del 

árbol de competencias. Dentro de este componente se utiliza los operadores de 

agregación para obtener el resultado cualitativo. 

X. Operador de agregación 

En este componente se encuentra desarrollada toda la lógica de programación que 

permite la ejecución de los operadores de agregación FWA, WAA, AA y OWA. 

XI. Procesador 

Este componente es la interfaz de entrada y salida del servicio, con este se identifica 

el tipo de información que se desea procesar, si es un estudiante o un grupo ; 

finalmente entrega el resultado de la información cualitativa procesada. Este 

componente hace efectiva las operaciones de los componentes conformador 

individual y grupal, lo que le permite entregar el resultado de la evaluación de 

competencias procesada. 

c. Componentes módulo Base de datos 

Este módulo está compuesto por un componente estricto del servicio, que es gestión 

de la información, y uno externo que es el servidor de base de datos MLab. 

I. Gestión de la información 

En este componente se encuentran las operaciones que permiten hacer efectivo el 

CRUD de la información. Con este es posible interactuar directamente con el servidor 

de bases de datos en la nube posibilitando la creación, edición, consulta y eliminación 

de la información de los árboles de competencias, estudiantes y grupos. 

II. Servidor de base de datos MLab 

Este componente es un servidor de base de datos en la nube, MLab, que permite el 

almacenamiento de información gestionada por la base de datos Mongo. Se ha 

definido como un componente externo ya que este servidor no es un desarrollo del 

presente trabajo, es un servicio que se adoptó para la gestión de la información. 
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De acuerdo al diagrama de componentes realizado y a la descripción de cada uno de 

ellos, se observa que los componentes del segundo módulo del diagrama, composición 

de componentes, obedecen a la estructura desarrollada para la estrategia 

computacional (ver Capítulo 4). En ese sentido, los componentes de dicho módulo 

desarrollan las funciones de las fases descritas para la estrategia; con excepción de 

los componentes Acceso a datos Mongo, Lógica de servicios web, CRUD; ya que estos 

se desarrollan especialmente para realizar la gestión de la información y conexión al 

servidor de base de datos en la nube. La Tabla 9 muestra la relación de los 

componentes con las fases de la estrategia computacional. 

Módulos Componentes Fases Desarrollo 

1. Servicios 

Operaciones CRUD 

X 

Implementado para el 

funcionamiento del 

servicio web. 
Operaciones 

ProcesamientoCualitativo 

2. 

Composición 

de servicios 

Clases 

X 

Desarrollado para el 

funcionamiento y uso del 

servicio web 
Lógica de servicios web, 

ProcesamientoCualitativo 

Lógica de servicios web, 

CRUD 

Fase 2. Recorrido del 

árbol de competencias 

Sustituyen las fases 2 y 3, 

realizan la misma función, 

pero la información la 

obtienen desde el servidor 

de MongoDB. 
Acceso a datos Mongo 

Fase 3. Obtención de la 

información cualitativa 

disponible 

Fuzzy C-Means 
Fase 8. Clústering Fuzzy 

C-Means 

Desarrollado en la 

estrategia computacional 

(Capítulo 4) 

Conformador Árbol de 

competencias 
Fase 4. Conformador de 

árboles de competencias 

Desarrollado en la 

estrategia computacional 

(Capítulo 4) 
Conformador grupal 

Conformador individual 

Núcleo difuso 

Fase 5. Fuzzyficación Desarrollado en la 

estrategia computacional 

(Capítulo 4) 
Fase 7. Obtención de 

pertenencias 
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Fase 9. Valores 

lingüíticos 

Fase 10. Datos de 

modelado de la función 

de pertenencia 

Fase 11. Defuzzyficación 

Operador de agregación Fase 6. Operación 

Desarrollado en la 

estrategia computacional 

(Capítulo 4) 

Procesador 
Fase 1. Interfaz de la 

información 

Desarrollado en la 

estrategia computacional 

(Capítulo 4) 

3. Base de 

datos 

Gestión de la información 

Fase 12. Restructuración 

de la información 

cualitativa procesada 

Sustituye las fases 12 y 

13; realiza las mismas 

funciones que estas fases 

pero teniendo como base 

las operaciones CRUD 

que se realizan con 

MongoDB. 

Fase 13. Reconstrucción 

del árbol de 

competencias 

Servidor de base de 

datos Mlab 
X 

Implementado con el fin 

de tener un servicio en la 

nube que almacene de 

forma ordenada los 

árboles de competencias 

de estudiantes y grupos. 

Tabla 9. Relación entre los componentes del sistema y las fases de la 
estrategia computacional. 

5.2.3. Casos de uso 

En la Figura 43 se presenta el diagrama de casos de uso esenciales del sistema 

implementado. 
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Figura 43. Casos de uso esenciales del sistema. 

Dentro del sistema se ha incluido un único actor, Administrador, ya que incluir algún 

otro implicaría diseñar una interfaz gráfica, lo que excede los alcances del presente 

trabajo de grado. 

A continuación se presenta una descripción de las funcionalidades de cada caso de 

uso esencial. 

a. Gestionar información 

Este caso de uso permite al administrador editar, crear, eliminar o consultar datos 

referentes a la estructura en árbol de las competencias educativas de los estudiantes 

o grupos. La información gestionada por el administrador procede de un experto en 

competencias educativas. 

b. Obtener resultados de la evaluación cualitativa 

Este caso de uso permite al administrador obtener el resultado de la información 

cualitativa gestionada, con este se obtiene un árbol de competencias completo, es 

decir, cada uno de sus niveles está asociado con un valor cualitativo que define el 

desempeño del estudiante o grupo en dicho nivel. 

En la Figura 44 se puede observar el diagrama de casos de uso extendido. En esta se 

puede ver que el caso de uso gestionar información incluye la gestión de 

estudiantes, grupos y árboles de competencias. Para cada uno de los anteriores se 

extienden casos de uso que permiten realizar las operaciones CRUD que ayudan al 

administrador a crear, editar, eliminar o consultar un estudiante, y la estructura 

completa del árbol de competencias de un grupo. 
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Figura 44. Diagrama de casos de uso extendidos. 

5.2.4. Despliegue del servicio 

A continuación se presentan en la Figura 45 y Figura 46 la interfaz gráfica que 

proporciona el servicio web para realizar un test a cada una de sus operaciones 

básicas: OperacionesCRUDWS, y OperacionesProcesamientoCualitativoWS. 
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Figura 45. Test servicio web OperacionesCRUDWS. 

 

Figura 46. Test servicio web OperacionesProcesamientoCualitativoWS. 

Al consumir cada una de las operaciones CRUD del servicio web, se obtenía una base 

de datos sólida almacenada en el servidor de datos en la nube, MLab. La Figura 47 

muestra la información de “grupos” almacenada en el servidor Mlab. 
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Figura 47. Información de los grupos en el servidor MLab. 

En la Figura 47 se puede observar que se almacenaron 3 grupos, cada uno de ellos 

tiene su respectivo evaluador, en el caso del grupo 1 es Myriam Córdoba. Además, les 

corresponde un árbol de competencias grupal al cual se asocian con un código; en el 

caso del grupo 1 el árbol de competencias asociado a él le corresponde el código 6. 

En la Figura 48 se observa el árbol de competencias de código 6 almacenado en MLab, 

en formato BSON. 

En la Figura 48 se puede observar el código del árbol de competencias, código 6, y los 

componentes que conforman el árbol de competencias, tales como competencia, 

dimensión, sub-competencia, indicador y actividad, con su respectivo concepto 

cualitativo. Lo anterior se presenta en la figura, resaltado en amarillo. 
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Figura 48. Árbol de competencias grupal, Grupo 1. 
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A cada operación del servicio le corresponde un archivo WSDL que específica el 

funcionamiento del servicio para dichas operaciones. La Figura 49 y Figura 50 

presentan los archivos WSDL para las operaciones CRUD y procesamiento cualitativo, 

respectivamente. 

 

Figura 49. WSDL OperacionesCRUDWS. 
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Figura 50. WSDL OperacionesProcesamientoCualitativoWS. 
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En la Figura 49 y Figura 50 se puede observar que el archivo WSDL se define en 6 

elementos: 

Tipos de datos (Types) que son los que definen el tipo de datos utilizado en los 

mensajes. 

Mensajes (Messages), definen los elementos que conforman las comuniciones. Por lo 

general hay dos mensajes por cada operación, uno a la entrada y otro a la salida, que 

es la respuesta. 

Tipos de puerto (porType), estos definen las operaciones que se permiten y los 

mensajes intercambiados. 

Binding, son los que definen los protocolos de comunicación. 

Puertos (port), definen la dirección de los binding. 

Servicios (Service), definen el conjunto de puertos. 

Finalmente, en el Anexo G se presenta el manual de usuario para la instalación y 

ejecución del servicio web. 

Resumen 

En este capítulo se presentó la descripción de la arquitectura para el desarrollo de un 

sistema basado en un servicio web para el procesamiento de información cualitativa 

en la evaluación de competencias. Esta se propone bajo la estructura general de SOA, 

obteniendo una arquitectura de tres niveles: Servicios, Composición de servicios y 

Base de datos, conectada a un servidor de base de datos en la nube. 

Del capítulo se desprende el Anexo E que contiene las herramientas software 

seleccionadas para el desarrollo del prototipo y el Anexo G que contiene el manual de 

usuario para el servicio web.
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Capítulo 6 

Evaluación de desempeño del método 

computacional 

Este capítulo presenta las pruebas de desempeño que se han concentrado en medir 

dos aspectos importantes: 1) la medición de la precisión, a partir del conteo de aciertos, 

y 2) la medición de semejanza a partir del uso de la norma 𝐿1 considerando que los 

árboles de competencias pueden tratarse como espacios vectoriales de Banach luego 

de un proceso de fuzzyficación, como se verá más adelante. Estos dos factores de 

medición se evalúan con respecto a una información proporcionada por un grupo de 

expertos en competencias educativas. El procedimiento de pruebas para medir el 

desempeño en estos dos aspectos estará guiado por los estándares de pruebas de 

software de unidad IEEE 1008 [63] y pruebas de integración de sistemas ISO/IEC/IEEE 

29119 – 2 [64] adaptados a los objetivos y características del trabajo. La 

documentación de las pruebas se basó en lo establecido por el estándar ISO/IEC/IEEE 

29119 – 3 [65]. 

El capítulo presenta la gestión de ejecución de las pruebas (Diseño, ejecución, gestión 

de resultados). Para asegurar la integridad y coherencia del prototipo de 

implementación con el método computacional propuesto, previo a las pruebas de 

desempeño se realizaron pruebas funcionales al prototipo.  
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6.1. Metodología de las pruebas 

La metodología de pruebas del método computacional se basa en el modelo de 

pruebas expuesto por IEEE 29119 [64] incluyendo algunas fases de la anterior versión 

del modelo de pruebas unitarias IEEE 1008 [63]. A partir de estos dos modelos se 

construye la metodología de pruebas a la que se va a someter el método 

computacional para el procesamiento de información cualitativa desarrollado en los 

capítulos anteriores. La metodología adoptada es presentada en el Anexo F. 

6.2. Desarrollo de las pruebas 

6.2.1. Especificación de las pruebas 

a. Políticas de pruebas 

- Objetivo de las pruebas: Medir el desempeño del método computacional 

desarrollado frente a dos métricas específicas como son la semejanza y el nivel 

de precisión de los resultados obtenidos a través del método, en contraste con 

resultados obtenidos por un grupo de expertos para un caso de estudio común. 

- Alcance de las pruebas: Se contemplan dos tipos de pruebas donde lo esencial 

se concentra en la medición del desempeño del método computacional 

desarrollado. Las pruebas incluyen: dos pruebas de desempeño (una de 

semejanza y otra de precisión) dentro del procesamiento de árboles de 

competencias individuales para los árboles de competencias de quince 

estudiantes; dos pruebas de desempeño (una de semejanza y otra de precisión) 

dentro del procesamiento de árboles de competencias grupales para los árboles 

de competencias de tres grupos de estudiantes con cinco integrantes cada uno. 

Adicionalmente se realizaron pruebas para garantizar las funcionalidades del 

prototipo y la correcta implementación del método computacional en el mismo. 

Para ello se realizaron pruebas unitarias y pruebas integrales. 

- Organización de la estructura de las pruebas: La estructura de las pruebas está 

compuesta por dos actores: Los coordinadores de las pruebas y el grupo de 
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expertos. Este apartado se presenta en calidad de Anexo F¡Error! No se e

ncuentra el origen de la referencia.. 

- Entrenamiento del equipo de pruebas: Consiste en socializar las pruebas que 

se realizaran con los expertos.  Este apartado se presenta en calidad de Anexo F. 

6.2.2. Estrategia de las pruebas 

a. Procesos de las pruebas 

El proceso de las pruebas de desempeño estuvo guiado por las actividades descritas 

en la Tabla 12, presentada en el Anexo F, y obedece a lo dispuesto por IEEE 29119-

2 [65], [64] é IEEE 1008 [63]. 

b. Personal de las pruebas 

El personal involucrado en las pruebas de desempeño y sus roles se describen en la 

Tabla 10. 

Nombre Rol Reseña 

Andrea Otero 
Cano 

Coordinador 
de prueba 

Estudiante de último semestre del Programa de Ingeniería 
electrónica y de telecomunicaciones y titular de este trabajo 
de investigación 

Fredy Guerrero 
C. 

Coordinador 
de prueba 

Estudiante de último semestre del Programa de Ingeniería 
electrónica y de telecomunicaciones y titular de este trabajo 
de investigación 

Myriam Córdoba 
Solarte 

Experto 1 

Licenciada en educación primaria de la Universidad de San 
Buenaventura con más de 25 años de experiencia en 
asesoría educativa, instrucción y evaluación de 
competencias, logros e indicadores, en instituciones 
educativas oficiales y privadas 

Cristina 
Sandoval 

Experto 2 

Licenciada en educación pre-escolar de carreras 
intermedias de UCICA de la ciudad de Popayán, con 25 
años de experiencia en el nivel jardín con niños de 4 y 5 
años, en especial en institución privada Colegio los Andes 
de la ciudad. 

Diego Durán 
Dorado 

Experto 3 

Magister en Ingeniería Telemática, candidato a Doctor en 
Ingeniería Telemática, con cinco años de experiencia en 
docencia universitaria y básica secundaría. Ha participado 
como coordinador del área de matemáticas en básica 
secundaria, formulando propuestas para la consecución de 
metas de aprendizaje. 

Eliana Burbano 
Experto 4 (de 
respaldo) 

Estudiante de último semestre de Educación para la primera 
infancia, con 3 años de experiencia docente en jardín. 

Tabla 10. Personal de las pruebas. 
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c. Productos de las pruebas 

A lo largo del desarrollo de las pruebas se generaron los siguientes productos: Reporte 

de resultados de expertos, reporte estadístico de semejanza, reporte estadístico de 

precisión, reporte de riesgos y reporte de mitigación. Cada uno de los anteriores 

productos se describen en el Anexo F. 

d. Técnicas de las pruebas 

Se usaron diferentes técnicas para las pruebas funcionales y las pruebas de 

desempeño. Para las primeras se usaron técnicas basadas en la experiencia; para las 

pruebas de desempeño se realizaron mediciones de semejanza y precisión. Este 

apartado se amplía en calidad de Anexo F. 

e. Herramientas de las pruebas 

Este apartado se presenta en calidad de Anexo F. 

6.3. Gestión de planeación de las pruebas 

6.3.1. Planeación de las pruebas 

Dentro de la planeación de las pruebas se tiene en cuenta las actividades que se 

realizan para ejecutarlas, se realiza un programa de pruebas donde se hace un 

seguimiento a cada actividad estipulada. Este apartado se amplía en calidad de Anexo 

F. 

6.3.2. Control y seguimiento 

El control y seguimiento va encaminado a la identificación y valoración de riesgos, y a 

la mitigación de los mismos. Este apartado se presenta en calidad de Anexo F. 
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6.3.3. Establecimiento de métricas de desempeño 

a. Justificación de las métricas de desempeño 

De acuerdo con los objetivos de las pruebas de evaluación de desempeño, las 

preguntas que se quieren resolver a partir del desarrollo de las pruebas son las 

siguientes. 

- ¿Qué tan parecidos son los resultados obtenidos en el procesamiento de árboles 

de competencias a través del método computacional propuesto en comparación con 

resultados obtenidos por un experto en los procesos de evaluación individual y 

grupal de competencias educativas? – en pocas palabras, esta pregunta apunta a 

saber qué tan semejantes (numéricamente hablando) son los resultados obtenidos 

por un experto a los resultados obtenidos por el método computacional propuesto 

en la evaluación individual y grupal de competencias educativas. 

- ¿Qué tan precisos son los resultados obtenidos en el procesamiento de árboles de 

competencias a través del método computacional propuesto en comparación con 

resultados obtenidos por un experto en los procesos de evaluación individual y 

grupal de competencias educativas?, esto con el fin de realizar la medición de 

semejanza entre el método y el concepto del experto. 

En ese sentido se necesita aplicar dos métricas formales. Una de ellas con la intención 

de medir la semejanza entre dos elementos de información (en este caso árboles de 

competencias) y otra que sea capaz de medir la precisión (coincidencias) entre dos 

elementos de información (igualmente árboles de competencias), entendiendo 

precisión como un índice de los elementos que tienen en común y que son 

exactamente iguales. A partir de estas consideraciones se propone usar como métrica 

de semejanza a 𝑳𝒑𝒏𝒐𝒓𝒎 que ya ha sido usada para el cálculo de semejanza de 

información como se puede ver en [66], [67] y [68]. Esta métrica ha sido de mucha 

utilidad para el cálculo de semejanza en información multidimensional [67], como es el 

caso de los árboles de competencias. En [69] se realiza la evaluación de un conjunto 

de reglas difusas a partir de expresiones matemáticas que guardan estrecha relación 

con 𝑳𝒑𝒏𝒐𝒓𝒎, en tanto [70] y [71] presentan mecanismos para el óptimo cálculo de 𝒑. 

Como se puede notar, esta es una métrica muy documentada y usada ampliamente 

en el cálculo de semejanza de información. 
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Por otro lado, la métrica de precisión es aplicada como una medida más exigente del 

desempeño al buscar los elementos en común de dos vectores multidimensionales de 

información como se puede ver en [72]. Esta es una métrica más sencilla de aplicar 

porque no discrimina la naturaleza de los datos (no importa si son cualitativos o 

cuantitativos) debido a que únicamente evalúa que dos elementos sean exactamente 

iguales. 

Estas métricas son aplicadas para comparar los resultados obtenidos por el método 

computacional propuesto, frente a una pequeña base de conocimiento construida con 

resultados alcanzados por expertos en los procesos de evaluación de competencias. 

b. Descripción de las métricas usadas 

- Métrica de semejanza 𝐿 𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚: la métrica de semejanza, ahora en adelante índice 

de semejanza, se calcula a partir de operaciones matemáticas definidas para 

𝐿 𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚. De acuerdo con [73] un conjunto de información multidimensional capaz 

de ser representada numéricamente puede ser considerada un espacio de 

Banach. En ese sentido, luego de un proceso de fuzzyficación, un árbol de 

competencias puede ser considerado un espacio de Banach. En los espacios de 

Banach se encuentran contenidos los espacios 𝐿 𝑝 a los que se aplica la métrica 

de semejanza 𝐿 𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚. Para un espacio vectorial continuo, 𝐿 𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚 se define 

matemáticamente en (22). 

||𝑓||𝐿𝑝 = (∫ |𝑓(𝑥)|𝑝 . 𝑑𝑥)
∞

−∞

)

1
𝑝

 (22) 

Para un espacio vectorial discreto, como los árboles de competencias, la expresión 

anterior se define en (23). 

||𝑓||𝐿 𝑝 =  (∑ |𝑎𝑛|𝑝

∞

−∞

)

1
𝑝

 (23) 

Ahora, 𝐿𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚 entre dos espacios vectoriales denotados como 𝑋, 𝑌 a través de la 

diferencia de vectores se define en (24). 

||𝑋, 𝑌||𝐿 𝑝 =  ( ∑ |𝑋𝑖−𝑌𝑖|
𝑝

𝑛

𝑖=−𝑛

)

1
𝑝

 (24) 
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Pero para el caso particular, el coeficiente de la sumatoria varía desde 0 hasta n, 

por lo que se redefinen los límites de la sumatoria, en (25) se presenta la expresión 

matemática. 

||𝑋, 𝑌||𝐿𝑝 =  (∑ |𝑋𝑖− 𝑌𝑖|𝑝

𝑛

𝑖=0

)

1
𝑝

 (25) 

Lo siguiente es determinar el exponente 𝑝 adecuado. Algunos procedimientos para 

encontrar este coeficiente se pueden ver en [71] y [70]. Debido a que este 

procedimiento ya ha sido adelantado por [74] y [67] en donde a partir de sus 

resultados se concluye que para el cálculo de semejanza el exponente 𝑝 = 1 es el 

más adecuado, la métrica de semejanza se hará con 𝑝 = 1 con lo que la 𝐿𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚 

se transforma en 𝐿1𝑛𝑜𝑟𝑚. De esta manera, Se define matemáticamente la 

semejanza de dos espacios vectoriales a partir de 𝐿1𝑛𝑜𝑟𝑚 en (26). 

𝑆(𝑋, 𝑌)𝐿1 =  ∑ |𝑋𝑖−𝑌𝑖|

𝑛

𝑖=0

 (26) 

La expresión normalizada de 𝐿𝑝𝑛𝑜𝑟𝑚 se define en (27). 

||𝑋, 𝑌||𝐿𝑝𝑁 =  
(∑ |𝑋𝑖−𝑌𝑖|

𝑝𝑛
𝑖=0 )

1
𝑝

𝐿∞

 (27) 

En consecuencia a (28) se obtiene la expresión final de semejanza (29) 

||𝑋||𝐿 ∞ =  max {|𝑥1|, |𝑥2|, |𝑥3| …  |𝑥𝑛|} (28) 

𝑆(𝑋, 𝑌)𝐿1 =  
∑ |𝑋𝑖−𝑌𝑖|

𝑛
𝑖=0

max {|𝑥𝑖|, |𝑦𝑖|}
 (29) 

Esta es la expresión matemática a partir de la cual se encontrará la semejanza 

entre dos árboles de competencias considerados como vectores 

multidimensionales. Pero antes de poder aplicar esta métrica, hay que recordar 

que la información contenida en los árboles de competencias es cualitativa y esta 

es una métrica cuantitativa, por lo que antes de poder aplicarla a los árboles de 

competencias, estos deben pasar por un proceso de fuzzyficación. La Figura 51 

ilustra el proceso mencionado. 
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Figura 51. Proceso de cálculo de semejanza entre dos árboles de 

competencias. 

- Métrica de precisión: la métrica de precisión, de ahora en adelante llamada índice 

de precisión, se calcula mediante un matching entre cada elemento de los árboles 

de competencia a los que se les va a aplicar la métrica. Si los elementos coinciden 

el matching arroja un 1, de lo contrario arroja un cero de la siguiente manera. 

Sea 𝑚(𝑥𝑖 ,𝑦𝑖), la función de matching entre el elemento i-ésimo del vector 

multidimensional X y el elemento i-ésimo del vector multidimensional Y, ambos 

árboles de competencias. Se define la función 𝑚 en (30). 

𝑚(𝑥𝑖 ,𝑦𝑖) =  {
1 𝑠𝑖 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖

0 𝑠𝑖 𝑥𝑖 ≠ 𝑦𝑖  
 (30) 

Fuzzyficador Fuzzyficador

X1 X2 Xn Y1 Y2 Yn 

Árbol obtenido 

por el Experto

Árbol obtenido 

por el método

Vector 

multidimensional 

experto

Vector 

multidimensional 

método

S(X,Y)
Cálculo de 

semejanza

S
Índice de 

semejanza
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De esta manera, computacionalmente no interesa la naturaleza de la información 

contenida en los vectores X y Y porque si es cuantitativa se hace una comparación 

numérica y si es cualitativa (palabras) se hace una comparación de texto. 

Ahora se considera a 𝑃(𝑋, 𝑌) como la función de precisión entre los vectores 

multidimensionales (árboles de competencias) X y Y. Se define la función 𝑃(𝑋, 𝑌) 

en (31). 

𝑃(𝑋, 𝑌) =  
1

𝑁
∑ 𝑚(𝑥𝑖 ,𝑦𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (31) 

De esta manera, 𝑃(𝑋, 𝑌) es un número real entre 0 y 1 que indica el grado de 

precisión (coincidencia) de dos árboles de competencias representados en los 

vectores multidimensionales X y Y. La Figura 52 ilustra el proceso para el cálculo 

de la precisión entre dos árboles de competencias. 

 

Figura 52. Proceso para calcular el índice de precisión. 

Árbol obtenido 
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precisión
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c. Mecanismos de recolección de métricas 

Para facilitar la recolección de las métricas definidas para la evaluación de desempeño 

del método propuesto, dentro del prototipo se implementó un módulo de impresión de 

información que genera un registro con la información necesaria de las métricas 

organizadas en un formato de tabulaciones. Esta información se obtiene a través de la 

consola de ejecución del prototipo. Luego de recibirla en el formato de tabulación esta 

información esta se despliega y organiza en un formato de Excel dispuesto para tal fin 

y que hace parte de los productos de las pruebas. 

6.4. Gestión de ejecución de las pruebas 

6.4.1. Diseño de las pruebas 

a. Fases de las pruebas 

Todas las pruebas de desempeño estuvieron guiadas por un conjunto de fases común. 

La Figura 53 muestra las fases comunes de las pruebas de desempeño. 

 

Figura 53. Fases comunes de las pruebas de desempeño. 
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A continuación, se describen brevemente las fases de las pruebas. 

1. Validación de árboles de competencias: en esta fase se hace una comprobación 

tanto de la estructura que debe tener cada árbol, así como también que cada árbol 

contenga la información mínima necesaria para su procesamiento. 

2. Transformación de formato: una vez se han validado los árboles de competencias 

estos se convierten desde un formato de Excel a un formato de objetos. Mediante el 

módulo CRUD del prototipo estos objetos se almacenan en una base de datos y están 

listos para la fase de procesamiento. 

3. Procesamiento: para la fase de procesamiento, a través de la interfaz lógica del 

prototipo se envían instrucciones para procesar un determinado árbol o un grupo de 

árboles. El resultado de la fase de procesamiento se almacena igualmente desde la 

base de datos. Adicionalmente, en esta etapa se produce una salida por consola que 

contiene el resultado del procesamiento (el árbol de competencias en un formato de 

tabulaciones) y un log donde se imprimen los errores que surjan dentro del prototipo. 

4. Aplicación de métricas: luego de que se han procesado los árboles, estos son 

contrastados con los mismos árboles, en este caso, obtenidos por el grupo de 

expertos. Este procedimiento se realiza aplicando las métricas de semejanza y 

precisión definidas previamente. Producto de esta fase obtenemos información de 

desempeño. Se produce información de semejanza y precisión para cada componente 

de los árboles. 

5. Recolección de resultados: en esta fase la información que ha surgido en la fase 

anterior es organizada en un formato de Excel y se consolidan las cifras estadísticas 

entorno a ella. El producto final es un formato estadístico que expresa numéricamente 

el desempeño del método para cada árbol, cada experto y cada métrica. 

b. Preparación del entorno 

Este apartado se presenta en calidad de Anexo F. 

c. Pruebas individuales 

Se han programado 15 pruebas individuales en las cuales se ha involucrado a los tres 

expertos previstos para las pruebas (ver Anexo F). Los árboles de competencias 

usados para estas pruebas se encuentran en este documento en calidad de Anexo F. 

A continuación, en la Tabla 11 se describen las pruebas individuales. 
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Identificador Experto Coordinador Métricas 

P.I.01 Experto 1 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.02 Experto 2 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.03 Experto 3 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.04 Experto 1 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.05 Experto 2 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.06 Experto 3 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.07 Experto 1 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.08 Experto 2 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.09 Experto 3 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.10 Experto 1 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.11 Experto 2 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.12 Experto 3 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.13 Experto 1 Fredy Guerrero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.14 Experto 2 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

P.I.15 Experto 3 Andrea Otero S(X,Y) y P(X,Y) 

Tabla 11. Pruebas individuales. 

d. Pruebas grupales 

Se programaron tres pruebas grupales, una por cada experto. Los árboles de 

competencias usados para estas pruebas pueden ser consultados en calidad de Anexo 

F. A continuación, la Tabla 12 describe las pruebas grupales que se hicieron. 

Identificador Experto Coordinador 
Número de 

árboles 

Número de 

elementos por 

árbol 

Métricas 

P.G.01 E. 1 F. Guerrero 5 289 S(X,Y) y P(X,Y) 

P.G.02 E. 2 A. Otero 5 11 S(X,Y) y P(X,Y) 

P.G.03 E. 3 A. Otero 5 84 S(X,Y) y P(X,Y) 

Tabla 12. Pruebas grupales. 
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6.4.2. Ejecución de las pruebas 

a. Especificación de casos de estudio 

La especificación de los casos de estudio se presenta a continuación en la Tabla 13. 

Identificador Experto Descripción 

C.E.01 E.1 

Árboles de competencias de lenguaje y sociales de estudiantes de 

tercero a quinto de primaria de instituciones educativas de la ciudad 

de Pasto bajo los lineamientos del estándar nacional de competencias 

C.E.02 E.2 

Árboles de competencias de estudiantes de jardín de instituciones 

educativas de la ciudad de Popayán en las competencias Socio-

Afectiva, Psicomotricidad y Estructuración espacial 

C.E.03 E.3 

Árboles de competencias de matemáticas de estudiantes de tercero a 

quinto de primaria de instituciones educativas de la ciudad de Popayán 

bajo los lineamientos del estándar nacional de competencias 

Tabla 13. Especificación de casos de estudio. 

b. Especificación de procedimientos del test 

El orden de ejecución de los casos de pruebas es presentado en el Anexo F. 

6.4.3. Gestión de los resultados 

a. Recolección y organización de los resultados 

A continuación, se presentan los resultados de las pruebas de desempeño realizadas 

al método computacional propuesto. Inicialmente se presentan los resultados de 

desempeño del método en los procesos de evaluación individual de competencias. 

Posteriormente se presentan los resultados de desempeño del mismo en los procesos 

de evaluación grupal de competencias educativas. 

Los resultados son presentados únicamente en formato numérico. En la siguiente 

sección, en donde se analizan dichos resultados, se presentan gráficas de la 

información contenida en esta sección, a partir de las cuales se establecen 

conclusiones acerca del desempeño del método propuesto. 
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- Resultados de desempeño del método computacional 

A continuación, se presenta la información recolectada durante el proceso de pruebas 

para los árboles de competencia individuales. Por esta razón, los resultados que se 

presentan cubren únicamente el desempeño del método individual para el 

procesamiento de información cualitativa en la evaluación de competencias 

educativas. La Tabla 14 contiene los resultados mencionados. En la información 

presentada a continuación se incluye los resultados de semejanza S(x) y precisión 

P(x) para cada estudiante. 

En la siguiente tabla, el código del estudiante se asigna de acuerdo al experto, de esta 

manera el estudiante E1.1 será el estudiante 1 del grupo asignado al experto 1. El 

número de elementos hace referencia a la cantidad de elementos inferidos por el 

método para cada estudiante. La ponderación corresponde a la media geométrica 

tanto de semejanza como de precisión. 

Experto Estudiante 
Número de 
elementos  

Semejanza 
S(x) 

Precisión 
P(x) 

E. 1 

E1.1 111 0,9729 0,8918 

E1.2 111 0,9864 0,9459 
E1.3 111 0,9774 0,9099 

E1.4 111 0,9797 0,9189 

E1.5 111 0,9797 0,9189 

E. 2 

E2.1 12 1 1 

E2.2 12 0,9375 0,75 
E2.3 12 0,9062 0,625 

E2.4 12 0,9375 0,75 
E2.5 12 0,9583 0,875 

E. 3 

E3.1 33 0,9393 0,7878 
E3.2 33 0,9393 0,7575 

E3.3 33 0,9393 0,8181 
E3.4 33 0,9848 0,9393 

E3.5 33 0,9924 0,9696 
Ponderación 0,9620 0,85718 

Tabla 14. Resultados de desempeño a nivel individual. 

A continuación, en la Tabla 15 se presenta la desviación estándar tanto de los 

resultados de semejanza como de precisión para cada experto en la evaluación de 

desempeño a nivel grupal. Esta desviación fue calculada a partir de la variación de los 

datos de semejanza y precisión de cada grupo de estudiantes. Como se verá más 

adelante, la desviación estándar permite establecer una relación entre el número de 

elementos del árbol y la estabilidad en los resultados del método propuesto. 
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 Desviación Estándar 

Experto D(S(x)) D(M(x)) 

Experto 1 0,0048803 0,01954385 

Experto 2 0,0345607 0,14252193 
Experto 3 0,0271361 0,09436881 

Tabla 15. Desviación estándar para las métricas de semejanza y precisión 
por experto. 

En la Tabla 15, la desviación estándar más baja fue obtenida por el experto 1 (en 

verde), seguido por el experto 3 (en amarillo) y finalizando con el experto 2 (en rojo).  

Una desviación estándar baja indica que la dispersión de los datos es mínima por lo 

que hay alta; en ese sentido, una desviación estándar baja es el caso más deseable y 

favorable. 

A continuación, en la Tabla 16, se presentan los resultados de semejanza y precisión 

Para el grupo de estudiantes evaluado por el experto 1. Estos resultados muestran los 

índices de semejanza y precisión para cada nivel del árbol de competencias 

(indicadores, sub-competencias, dimensiones, competencias). Adicionalmente se 

presenta el cálculo de la desviación estándar en los resultados de desempeño 

obtenidos para cada estudiante. Esto permitirá establecer la estabilidad del método 

para cada estudiante. 

 

Estudiante Niveles 
Semejanza 

S(x) 
Precisión 

P(x) 

Desv. 
Estándar 

S(x) 

Desv. 
Estándar 

P(x) 

E1.1 

Indicadores 0,9719 0,8876 

0,01406 0,0562 
Subcompetencias 0,9792 0,9167 

Dimensiones 0,9688 0,875 
Competencias 1 1 

E1.2 

Indicadores 0,9831 0,9326 

0,00843 0,0337 
Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 1 1 
Competencias 1 1 

E1.3 

Indicadores 0,9803 0,9213 

0,05081 0,2032 
Subcompetencias 0,9792 0,9167 

Dimensiones 0,9688 0,875 

Competencias 0,875 0,5 

E1.4 

Indicadores 0,9803 0,9213 

0,01304 0,0522 
Subcompetencias 0,9792 0,9167 
Dimensiones 0,9688 0,875 

Competencias 1 1 
E1.5 Indicadores 0,9831 0,9326 0,05137 0,2055 
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Subcompetencias 0,9792 0,9167 

Dimensiones 0,9688 0,875 
Competencias 0,875 0,5 

Tabla 16. Resultados de semejanza y precisión para el experto 1 por 
niveles. 

En la Tabla 16, el estudiante 2 (en verde) obtuvo los resultados más estables por 

niveles, lo cual se ve reflejado en la baja desviación de los índices de precisión y 

semejanza. Por otro lado, el estudiante 5 obtuvo la desviación más alta y por 

consiguiente los resultados más inestables por niveles en el árbol de competencias. 

A continuación, la Tabla 17 presenta los resultados de desempeño del método 

propuesto para el grupo asignado al experto 2. Se presenta información acerca de los 

índices de semejanza y precisión para cada estudiante y en cada nivel del árbol de 

competencias. 

Estudiante Niveles S(x) P(x) D(S(x)) D(P(x)) 

E2.1 

Indicadores 1 1 

0 0 
Subcompetencias 1 1 
Dimensiones 1 1 

Competencias 1 1 

E2.2 

Indicadores 1 1 

0,07217 0,2887 
Subcompetencias 1 1 
Dimensiones 0,875 0,5 

Competencias 0,875 0,5 

E2.3 

Indicadores 1 1 

0,05984 0,2394 
Subcompetencias 0,9375 0,75 
Dimensiones 0,875 0,5 

Competencias 0,875 0,5 

E2.4 

Indicadores 1 1 

0,07217 0,2887 
Subcompetencias 1 1 
Dimensiones 0,875 0,5 

Competencias 0,875 0,5 

E2.5 

Indicadores 1 1 

0,03125 0,125 
Subcompetencias 0,9375 0,75 

Dimensiones 1 1 
Competencias 1 1 

Tabla 17. Resultados de semejanza y precisión para el experto 2 por 
niveles. 

En la Tabla 17, el método acertó en todos los niveles de desempeño para el estudiante 

1 del grupo asignado al experto 2. Por esta razón el índice de semejanza como el de 

precisión son iguales en todos los niveles y la desviación estándar vista por ambos 
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índices es cero. Adicionalmente, el desempeño del método para el estudiante 5 de 

este mismo grupo también mostró resultados positivos, acertando completamente en 

3 de los 4 niveles del árbol de competencias y obteniendo resultados satisfactorios 

tanto en semejanza como en precisión para el nivel restante. Aun así, la desviación 

estándar fue bastante alta en el desempeño del método para los estudiantes 2 y 4. Lo 

que explica la brecha que produce una alta desviación estándar para los resultados 

generales del experto 2. 

A continuación, en la Tabla 18 se presentan los resultados de desempeño del método 

propuesto para el caso de estudio del experto 3. Aquí se presentan los índices de 

semejanza y precisión para cada nivel del árbol de competencias de cada estudiante 

y adicionalmente se presenta la desviación estándar de dichos resultados por 

estudiante. 

Estudiante Niveles S(x) P(x) D(S(x)) D(P(x)) 

E3.1 

Indicadores 0,9444 0,7778 

0,03056 0,1222 
Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 0,95 0,8 
Competencias 1 1 

E3.2 

Indicadores 0,9444 0,7778 

0,04843 0,1937 
Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 0,9 0,6 
Competencias 1 1 

E3.3 

Indicadores 0,963 0,8519 

0,11251 0,45 
Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 0,95 0,8 
Competencias 0,75 0 

E3.4 

Indicadores 0,9907 0,963 

0,02386 0,0954 
Subcompetencias 1 1 
Dimensiones 0,95 0,8 

Competencias 1 1 

E3.5 

Indicadores 0,9907 0,963 

0,00463 0,0185 
Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 1 1 

Competencias 1 1 

Tabla 18. Resultados de semejanza y precisión para el experto 3 por 

niveles. 

En la Tabla 18 se presenta la mayor desviación estándar dentro de los resultados de 

las pruebas de desempeño del método propuesto. Como se puede observar, el 

estudiante 3 del grupo asignado al experto 3 presentó una Desviación estándar de 0,1 

para el índice de semejanza y de 0,45 para el índice de precisión. Esto indica que el 
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método fue poco estable para la evaluación de este estudiante. A pesar de esto, los 

índices de semejanza y precisión para el resto de estudiantes muestran buenos 

resultados. 

A continuación, la Tabla 19 presenta información que relaciona el número de 

elementos de cada árbol de competencias, la semejanza promedio, la precisión 

promedio y la estabilidad de cada métrica. La estabilidad de cada métrica se calcula 

como uno menos la desviación estándar de la métrica analizada. 

 

Experto No de 
elementos 

S(x) 
promedio 

P(x) 
promedio 

Estabilidad 
de S(x) 

Estabilidad 
de P(x) 

E2 12 0,9479 0,8 0,965439256 0,857478072 

E3 33 0,95902 0,85446 0,972863917 0,905631186 

E1 111 0,97922 0,91708 0,995119734 0,980456152 

Ponderación 0,9620467 0,85718 0,977807636 0,914521803 

Tabla 19. Relación de precisión, semejanza y estabilidad con número de 
elementos del árbol. 

En la Tabla 19, los mejores resultados de desempeño del método propuesto fueron 

observados en el grupo del experto 1 que trabajó con el árbol de competencias más 

grande (111 elementos). Por otro lado, el desempeño más bajo se observó en el 

experto dos, con el árbol más pequeño de la prueba (12 elementos). Se cree que esto 

sucede porque cuando hay más elementos o información en el árbol, el algoritmo 

cuenta con mayor número de criterios para clasificarlo. En promedio la semejanza fue 

del 96,2%, precisión del 85,7%, estabilidad de la semejanza de 97,7% y estabilidad de 

la precisión de 91,4%. 

- Resultados de desempeño del método computacional a nivel grupal 

A continuación, se presentan los resultados de desempeño del método computacional 

propuesto a nivel grupal. Dentro de estos resultados se incluye el cálculo de 

semejanzas para el nivel de actividades, debido a que el método propuesto para el 

procesamiento grupal, realiza inferencia en este nivel a través de un algoritmo de 

agrupamiento. 

La Tabla 20 presenta los resultados globales de desempeño para las métricas de 

semejanza y precisión para cada experto junto con la estabilidad de la semejanza y la 

precisión que fueron calculadas de la misma manera que para el método a nivel 
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individual. Adicionalmente se incluye el número de elementos de cada árbol de 

competencias a partir de los cuales se calcularon los índices de semejanza y precisión. 

Experto 
Número de elementos 

del árbol 
S(x) P(x) 

Estabilidad de 
S(x) 

Estabilidad de 
P(x) 

E1 289 0,9247 0,6989 0,950224007 0,80089603 

E2 32 0,8828 0,5312 0,897937927 0,59175171 
E3 99 0,9141 0,6565 0,927843097 0,71137239 

Ponderación 0,9072 0,6289 0,925335011 0,70134004 

Tabla 20. Resultados globales de desempeño para el método grupal. 

En la Tabla 20, el mejor desempeño se vio en el grupo del experto 1 y el peor 

desempeño en el grupo del experto 2. A nivel general se observaron resultados de 

desempeño satisfactorios, aun así, el desempeño del método a nivel grupal presentó 

resultados más bajos en comparación con el método a nivel individual, en donde se 

observó una precisión ponderada mayor al 85% en contraste con la del método a nivel 

grupal que fue del 62%. A continuación, La Tabla 21 presenta los resultados de 

semejanza y precisión para la evaluación de los árboles grupales de competencias. Se 

presentan los índices mencionados para los niveles de actividades, indicadores, sub-

competencias, dimensiones y competencias. 

Experto Niveles S(x) P(x) D(S(x)) D(P(x)) 

E1 

Actividades 0,9284 0,7135 

0,049776 0,1991 
Indicadores 0,9073 0,6292 
Subcompetencias 0,9792 0,9167 

Dimensiones 0,9688 0,875 
Competencias 0,875 0,5 

E2 

Actividades 0,875 0,5 

0,102062 0,40825 

Indicadores 0,875 0,5 

Subcompetencias 1 1 

Dimensiones 0,875 0,5 
Competencias 0,75 0 

E3 

Actividades 0,9221 0,6885 

0,072157 0,28863 

Indicadores 0,9259 0,7037 

Subcompetencias 0,85 0,4 
Dimensiones 0,85 0,4 

Competencias 0,75 0 

Tabla 21. Resultados de desempeño para el método grupal en todos los 

niveles. 

En la Tabla 21 se observa mayor estabilidad para los resultados obtenidos en el grupo 

de estudiantes asignado al experto 1. Se presentaron dos casos en los que la precisión 

fue cero y un caso en el que tanto la semejanza como la precisión alcanzaron la 
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valoración más alta posible indicando que en este caso, el método tuvo un 100% de 

aciertos. 

b. Análisis de los resultados 

En esta sección se realiza un análisis de los resultados presentados anteriormente con 

base en una serie de gráficos generados a partir de la información recolectada en la 

etapa de recolección de resultados de las pruebas. A continuación, la Figura 54 

presenta un gráfico del índice de precisión para todos los estudiantes implicados en la 

prueba. 

 

Figura 54. Gráfico de precisión para todos los estudiantes implicados en 

la prueba. 

En la Figura 54, las partes en amarillo representan a los estudiantes del grupo 

asignado al experto 1, las partes azules los asignados al experto 2 y las partes verdes 

los asignados al experto 3. Como se puede observar, los resultados de precisión son 

más estables para los estudiantes del grupo 1 (variando entre 0,85 y 0,95) y menos 

estables para los grupos 2 y 3 (variando entre 0,6 y 1). De acuerdo a lo observado, los 

resultados de desempeño no dependen del docente, sino del árbol de competencias 

usado. Más precisamente del número de elementos y cantidad de información dentro 

de cada árbol. En el caso de estudio se observó una tendencia a mejorar el desempeño 

del método propuesto en una relación directamente proporcional al número de 

componentes de cada árbol. 

El mismo fenómeno ocurre con el índice de semejanza, que se muestra estable para 

el grupo del experto 1 e inestable para los expertos 2 y 3, aunque en menor medida 

para el experto 3. La Figura 55 muestra este fenómeno. 
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Figura 55. Gráfico del índice de semejanza. 

El índice de semejanza siempre fue menor que el índice de precisión, lo cual permite 

concluir que el índice de precisión es una medida más exigente. Sin embargo, el hecho 

de que la precisión sea relativamente baja no indica que los resultados hayan estado 

muy alejados de la realidad. A continuación, en la Figura 56 se puede apreciar que, en 

algunos casos, a pesar de que la precisión es baja, la semejanza es alta; de lo que se 

concluye que, la semejanza es una métrica, para este caso de estudio, que permite 

conocer acerca del desempeño del método porque dice qué tan reales son los 

resultados obtenidos a través del mismo. 

 

Figura 56. Comparativo entre semejanza y precisión. 

Como se mencionó anteriormente, en la Figura 56 se pueden evidenciar brechas 

significativas entre la precisión y la semejanza, principalmente en el grupo asignado al 

experto 2, como se puede ver en los estudiantes E2.2, E2.3 y E2.4. 
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A continuación, la Figura 57 presenta el comparativo de la desviación estándar para 

los resultados de semejanza (en azul) y precisión (en verde) para cada uno de los 

grupos asignados a cada experto. 

 

Figura 57. Desviación estándar de los resultados obtenidos. 

En la Figura 57, la desviación estándar permite analizar la estabilidad del método frente 

a diferentes escenarios o casos de estudio. De esta manera, una desviación estándar 

baja en los resultados de desempeño permitiría concluir que el método propuesto es 

estable. Se pudo observar una baja desviación estándar para los resultados obtenidos 

por el experto 1. Sin embargo, la estabilidad del método para los resultados alcanzados 

con el grupo del experto 2 no fueron muy estables. A continuación, en la Figura 58 se 

puede observar esta misma comparativa pero caracterizada por cada estudiante para 

el experto 1. 

 

Figura 58. Desviación estándar para los resultados obtenidos a través del 
grupo del experto 1. 
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En la Figura 58 se pudo observar una mayor estabilidad para los resultados 

alcanzados a través del estudiante 2 del grupo asignado al experto 1. Sin embargo, la 

desviación observada para el resto de estudiantes de este grupo es relativamente baja. 

Esto indica que el método tuvo un comportamiento bastante estable para los 

resultados alcanzados a través de este grupo. En la Figura 58 se pueden observar 

brechas grandes entre la desviación calculada para la semejanza y la desviación de la 

precisión esto indica que el método es más estable para la métrica de semejanza, pero 

no tan estable en la métrica de precisión. De aquí se puede concluir que los resultados 

obtenidos para el método en algunos casos no son precisos, pero se acercan bastante 

a los resultados reales obtenidos por el experto 1. 

A continuación, la Figura 59 presenta un gráfico comparativo para las métricas de 

semejanza y precisión por cada nivel para los estudiantes del grupo asignado al 

experto 1. 

 

Figura 59. Precisión y semejanza por niveles para el grupo asignado al 

experto 1. 

En la Figura 59 se puede observar resultados bastante precisos para la mayoría de los 

niveles del árbol de competencias, de forma coherente, la semejanza se mantuvo  

bastante alta. Existieron dos resultados particularmente atípicos como los reflejados 

en el nivel de competencias de los estudiantes 3 y 5 del grupo asignado al experto 1. 

Esto se puede explicar debido a que el árbol de competencias para estos estudiantes  

tenía únicamente dos componentes en ese nivel, por lo que, si el método no acertaba 

en alguno de ellos, el índice de precisión para ese nivel se vería seriamente afectado. 
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A pesar de esto se observa que en esos casos atípicos el índice de semejanza fue 

bastante alto, lo que indica que los resultados se acercaron mucho a la realidad. 

A continuación, la Figura 60 presenta un comparativo de la desviación estándar de las 

métricas de semejanza y precisión vistas para los estudiantes asignados al grupo del 

experto 2. 

En la Figura 60, los resultados para el estudiante 1 no presentaron desviación, esto no 

necesariamente indica que los resultados hayan sido completamente acertados, sino 

que el valor de las métricas de semejanza y precisión no varió a lo largo de todos los 

niveles del árbol de competencias. Esto indica que para este estudiante el método 

propuesto fue cien por ciento estable. 

 

Figura 60. Comparativo de Desviación para el experto 2. 

A continuación, la Figura 61 presenta una comparación entre las métricas de precisión 

y semejanza en todos los niveles del árbol de competencias para cada estudiante del 

grupo asignado al experto 2. En los resultados obtenidos se puede observar brechas 

grandes entre las métricas de precisión y semejanza, principalmente en los niveles de 

competencias y dimensiones. En estos niveles se registraron los índices de precisión 

más bajos, llegando hasta 0,5. 
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Figura 61. Comparativo de precisión y semejanza para el experto 2. 

A diferencia del índice de precisión, para la Figura 61, el índice de semejanza tuvo un 

comportamiento bastante bueno y se comportó de manera estable para todos los 

niveles de competencias involucrados. Los valores de semejanza más bajos 

observados fueron de alrededor de 0,85. Esto nuevamente indica que a pesar que en 

algunos casos el método no acertó completamente en el resultado, sí se acercó 

bastante, en promedio desde un 85% a 95%, lo cual es bastante alto considerando los 

rangos de desempeño esperados de sistemas difusos (60 – 70%). Dentro de este 

grupo se observó un estudiante para el cual el método acertó completamente en todos 

los niveles del árbol de competencias (Estudiante 1). También se observaron buenos 

resultados para el estudiante 5. Para el cual se acertó completamente en tres de los 4 

niveles del árbol de competencias y en el nivel restante se alcanzó un 75% de 

precisión, con un 85% de semejanza. 

A continuación, en la Figura 62 se presenta un comparativo de la desviación estándar 

para los resultados de las métricas de semejanza y precisión observados para el grupo 

de estudiantes asignados al experto 3. Dentro de estos resultados se observó que el 

método fue mucho más estable para el estudiante 5, en donde los resultados tanto de 

semejanza como de precisión tuvieron una desviación estándar muy baja. Por otro 

lado, para el estudiante 3 se observó una alta desviación, lo cual indica que el método 

tuvo cierta inestabilidad en este caso. De esto y junto con la observación de los casos 

anteriores es posible concluir que no existe un patrón claro para el comportamiento del 

desempeño en los niveles de los árboles de competencias, sin embargo, se cree que 

este depende de qué tan dispersos sean los componentes cualitativos al interior de 
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cada nivel de competencias para cada estudiante. Cuando se presentan componentes 

muy dispersos en la escala cualitativa de evaluación (E.G. MUY BAJO y MUY ALTO) 

el método pierde precisión. Sin embargo, los resultados de semejanza siempre fueron 

estables y uniformes, lo que indica que el método produce resultados iguales o muy 

cercanos a los obtenidos por los expertos. 

 

Figura 62. Comparativo de la desviación estándar para los resultados del 
experto 3. 

A continuación, la Figura 63 muestra un comparativo entre los resultados observados 

para el grupo de estudiantes asignado al experto 3 en las métricas de semejanza y 

precisión para cada nivel del árbol de competencias. 

 

Figura 63. Comparativo de métricas por niveles para el experto 3. 
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En la Figura 63 se puede observar bastante inestabilidad en el desempeño del método 

computacional propuesto a nivel de precisión. Dentro de este grupo se presentó un 

estudiante cuya precisión en el nivel de competencias fue cero (estudiante 3). A pesar 

de esto, el índice de semejanza si se comportó con estabilidad y en ese mismo caso 

presentó un valor de 0,75, lo que indica que en ese nivel del árbol de competencias, el 

estudiante fue clasificado en un grupo cualitativo de desempeño vecino al que debía 

ser clasificado. De acuerdo con esto, el método no acertó en la clasificación del 

estudiante, pero estuvo muy cerca.  

A partir de la observación de los resultados individuales fue posible concluir que la 

precisión, la semejanza y la estabilidad del método se incrementan a medida que el 

árbol de competencias tiene más componentes. Los mejores resultados tanto de 

precisión como de semejanza y estabilidad, se observaron en el experto 1 quien 

trabajó con el árbol de competencias más grande de la prueba individual con 111 

componentes, seguido por el experto 2. Esto puede evidenciarse con mayor claridad 

en la Figura 64 y Figura 65. 

 

Figura 64. Estabilidad de S(x) y semejanza en función del número de 
elementos del árbol. 

A continuación, en la Figura 65 se presenta la precisión y la estabilidad de la misma 

en función del número de elementos de los árboles de competencias. Como se puede 

observar, tanto la precisión como la estabilidad son directamente proporcionales al 

número de elementos del árbol. Se cree que, al tener mayor cantidad de información 

de referencia, el método es capaz de realizar inferencias de mayor estabilidad para los 

niveles superiores de los árboles de competencias. Experimentalmente, como se 
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muestra en las figuras, el número de elementos de cada árbol es un factor clave para 

el desempeño del método propuesto. 

 

Figura 65. Estabilidad de P(x) y precisión en función del número de 

elementos del árbol. 

Los resultados presentados en adelante, hacen referencia a la información recolectada 

durante las pruebas de desempeño grupales. De igual manera, para las pruebas de 

desempeño a nivel del método grupal se midieron las métricas de precisión y 

semejanza. A continuación, la Figura 66 muestra un gráfico comparativo de las 

métricas mencionadas para cada uno de los niveles del árbol de competencias en cada 

uno de los grupos asignados a los expertos. E1, hace referencia a los resultados 

obtenidos a partir del grupo de estudiantes asignados al experto 1. De igual manera 

con E2 y E3. 

En la Figura 66 se pueden observar resultados bastante buenos en términos de la 

métrica de semejanza. Pero no se obtuvieron resultados muy buenos en cuanto a 

precisión puesto que se obtuvieron resultados de cero para los niveles de 

competencias de los expertos dos y tres. Para ellos también se observó un bajo índice 

de semejanza con 0,75 en ambos casos. A pesar de eso el índice de semejanza a 

nivel general mostró buenos resultados con un promedio de 0,9072. Por otro lado, el 

índice de precisión para el método a nivel general se situó en promedio en 0,628. La 

estabilidad promedio del índice de precisión estuvo en 0,701 (relativamente baja), en 

tanto la estabilidad del índice de semejanza se situó en promedio en 0,9253. Los 

resultados de semejanza muestran un desempeño satisfactorio para el método a nivel 

grupal. Pero tanto en la métrica de precisión como en su estabilidad se observó un 

desempeño relativamente bajo considerando que el índice de precisión del método a 
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nivel individual se situó alrededor de 0,8571 y pasó a ser de 0,628 para el desempeño 

en esta métrica a nivel grupal. A pesar de esto, el desempeño de precisión para el 

método propuesto a nivel grupal se encuentra dentro del rango típico para sistemas 

basados en lógica difusa que va desde 0,6 hasta 0,7 (entre 60% y 70%). 

 

Figura 66. Gráfico comparativo de precisión y semejanza en los 

resultados grupales. 

A continuación, la Figura 67 presenta un comparativo de la desviación estándar para 

las métricas de semejanza y coincidencia. Este gráfico es de utilidad para analizar la 

estabilidad del método en las tres pruebas de desempeño a nivel grupal. Una menor 

varianza en la información de desempeño indicará una mayor estabilidad. 

 

Figura 67. Desviación estándar de las métricas de semejanza y precisión 

a nivel grupal. 
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Para las pruebas de desempeño a nivel grupal la mayor estabilidad fue alcanzada por 

los resultados de desempeño observados en el grupo asignado al experto 1, como se 

puede ver en la Figura 67. Nuevamente, el experto 2 presentó los resultados más bajos 

tanto en precisión y semejanza, así como en la estabilidad de ambas métricas. De 

manera general, las métricas de desempeño tuvieron mejores resultados en el grupo 

asignado al experto 1, seguidos por los resultados observados en los grupos 

asignados a los expertos 3 y 2 respectivamente. 

El comportamiento del desempeño mencionado anteriormente se puede explicar a 

partir del número de elementos que componían cada árbol. A continuación, en la 

Figura 68 se observa que existe una relación directamente proporcional entre el 

número de elementos del árbol y la estabilidad de la métrica de semejanza. 

 

Figura 68. Semejanza y estabilidad de S(x) vs. Número de elementos del 
árbol. 

A partir del comportamiento de la semejanza mostrado anteriormente, fue posible 

construir una expresión experimental, presentada en (32), de la semejanza en función 

del número de elementos. Esta expresión se obtuvo mediante ajuste polinómico de 

segundo orden. En (32), la variable N corresponde al número de elementos del árbol 

de competencias. 

𝑆(𝑁) =  −0,0104𝑁2  +  0,0624𝑁 +  0,8308 (32) 

Evidentemente la semejanza es un número cuyo valor máximo es 1 y por esta razón 

(32) simplemente es una ecuación de referencia para calcular un estimado de la 
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semejanza en función del número de elementos del árbol. No representa una 

expresión definitiva para el cálculo de este parámetro debido a que se obtuvo a partir 

de la observación de resultados producidos en función de las entradas del método. No 

se considera dentro de ella parámetros intrínsecos o extrínsecos del método. No se 

recomienda considerar la semejanza calculada a partir de esta expresión como la 

semejanza definitiva que va a entregar el método. Se insiste en que es una ecuación 

experimental de referencia. 

A continuación, la Figura 69 muestra los gráficos de estabilidad de P(x) en función del 

número de elementos del árbol de competencias. Simultáneamente se presenta el 

índice de precisión observado para las pruebas de desempeño a nivel grupal en 

función del número de elementos del árbol de competencias. 

 

Figura 69. Precisión y estabilidad de P(x) vs. Número de elementos del 
árbol. 

La precisión mostrada a nivel grupal en función del número de elementos de cada árbol 

de competencias indica que el número de elementos del árbol de competencias que 

se utilice tiene una incidencia clara dentro del desempeño del método en esta métrica. 

Adicionalmente la estabilidad de esta métrica también se ve afectada, en una relación 

directamente proporcional, por el número de elementos del árbol de competencias que 

se está procesando. A partir de esta información también se construyó de manera 

experimental una ecuación de referencia para calcular el desempeño del método en la 

métrica de precisión para el escenario grupal en función del número de elementos del 

árbol procesado. La expresión experimental de la precisión en función del número de 

elementos del árbol de competencias (N) se presenta en (33). 
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𝑃(𝑁) =  −0,0414𝑁2  +  0,2497𝑁 +  0,323 (33) 

La expresión presentada se obtuvo a partir de ajuste polinómico de segundo orden. 

Nuevamente se insiste en que esta es una ecuación experimental de referencia y 

se recomienda tener con ella las mismas precauciones sugeridas para la expresión 

experimental de semejanza en función de N presentada anteriormente. 

c. Conclusiones del análisis de los resultados 

A continuación, se presentan las conclusiones obtenidas a partir del análisis de los 

resultados 

1. El método propuesto presenta un alto desempeño en el escenario individual bajo la 

métrica de semejanza. El promedio de la métrica de semejanza para este fue de 

0,9620, obteniendo como valor más bajo 0,9062 y como valor más alto 1, el máximo 

posible. 

2. El método propuesto es altamente preciso en el escenario individual, lo cual se vio 

reflejado en los resultados de esta métrica que obtuvo un promedio de 0,8571 con 

un mínimo de 0,625 y un máximo de 1. 

3. La semejanza y la precisión del método tanto a nivel individual como grupal, son 

índices que mantienen una relación directamente proporcional con el número de 

elementos del árbol de competencias que se va a procesar como se puede observar 

en la Figura 68 y Figura 69. Es posible conocer un estimado de la semejanza y la 

precisión del método en función del número de elementos del árbol de competencias 

a partir de las expresiones encontradas experimentalmente. 

4. La estabilidad de las métricas de desempeño observadas mantiene una relación 

directamente proporcional con el número de elementos del árbol de competencias 

a procesar, tanto a nivel grupal como individual. 

5. El método conserva un muy buen nivel de desempeño para la métrica de semejanza 

en un escenario grupal, obteniendo un valor de semejanza promedio de  0.9072. 

Esto indica que cuando el método no acierta en la clasificación de un estudiante, los 

resultados que produce se acercan bastante a los obtenidos por los expertos en el 

mismo escenario de clasificación. 
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Capítulo 7 

Conclusiones y trabajos futuros 

Este capítulo presenta las conclusiones a las que se ha llegado mediante el desarrollo 

del presente trabajo de investigación y del cumplimiento de sus objetivos general y 

específico. Posteriormente se presentan los trabajos futuros caracterizados por ser 

oportunidades para mejorar o potencializar lo desarrollado en este trabajo de 

investigación. 

7.1. Conclusiones 

En esta sección se presentan las conclusiones del presente trabajo de Investigación. 

Estas se irán desarrollando en orden de importancia. Para construir estas conclusiones 

se realizó un análisis por cada capítulo recopilando las deducciones más importantes 

que surgieron en el desarrollo de los mismos. Las conclusiones finales se presentan a 

continuación. 

1. El método para el procesamiento de información cualitativa desarrollado en este 

trabajo, puede ser utilizado de forma confiable en la evaluación individual de 

competencias, para el caso de estudio al que fue aplicado, ya que demostró buen 

desempeño mediante las pruebas realizadas bajo las métricas de semejanza, 

llegando hasta 96% y precisión con 85%. 
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2. El método de procesamiento de información cualitativa para las evaluaciones 

grupales no es confiable para la métrica de precisión, alcanzando resultados de 

desempeño del 63%.  

3. Para el caso de estudio, el método propuesto tuvo una mejor eficiencia y 

estabilidad procesando árboles de competencias más complejos, es decir, con 

mayor número de elementos y mayor cantidad de información. Lo anterior porque 

durante la etapa de pruebas, la precisión, la semejanza y la estabilidad de las 

mismas, fueron índices que aumentaron de manera proporcional al número de 

elementos de cada árbol de competencias. 

4. De acuerdo con el proceso propuesto para la selección de la función de 

pertenencia, el comportamiento de la información puede variar según el ámbito 

de aplicación y por tal razón es inapropiado estandarizar la selección de las 

funciones de pertenencia. 

5. El proceso de identificación de funciones de pertenencia propuesto permite 

determinar funciones que describen el comportamiento de la información en un 

contexto específico de aplicación. En el caso de estudio de la base de datos 

SERCE, el proceso identificó que las funciones de pertenencia pueden 

modelarse a partir de funciones matemáticas de naturaleza periódica como la 

función SINC(X). 

7.2. Lecciones Aprendidas 

Del desarrollo del presente trabajo de grado nacieron las siguientes lecciones 

aprendidas. 

1. La adaptación matemática del algoritmo de Fuzzy C-Means en la estrategia 

computacional permitió encontrar información representativa de los grupos de 

estudiantes y a partir de ella generar árboles grupales de competencias que 

podían ser procesados mediante las fases principales del método propuesto. 

Dentro de estos procedimientos jugó un papel clave el conformador de árboles 

propuesto en la segunda modificación estratégica y a través del cual se habilitó 

al método para procesar cualquier tipo de árbol de competencias (Individual o 

Grupal). 
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2. El establecimiento de una estructura conceptual, lógica y matemática de la 

información expresada con claridad permitió procesar de manera ordenada los 

árboles de competencias y simplificar la transferencia de información de una fase a 

otra en el método. En esta labor el uso de tuplas lingüísticas difusas simplificó en 

gran medida la representación de las relaciones de pertenencia y 

consecuentemente el procesamiento de las variables cualitativas. 

3. La selección de los operadores de agregación es un punto clave dentro del proceso 

de desarrollo de un sistema difuso, ya que de acuerdo con el caso de aplicación, 

con su escogencia se puede simplificar o complicar el proceso. En este caso, el uso 

de agregadores difusos en el núcleo del método permitió recolectar información de 

pertenencias que puede ser de gran utilidad en trabajos futuros en el método 

propuesto, además contribuyó a que el desempeño del método fuera bueno en las 

métricas usadas para las pruebas. 

4. La adaptación de diversas metodologías y modelos encaminadas a la construcción 

de sistemas difusos junto con la consolidación de una metodología propia de trabajo 

permitieron establecer un rumbo claro dentro de la construcción del método 

propuesto, garantizando el desarrollo organizado, estructurado y bien definido del 

mismo. 

5. El uso de una arquitectura distribuida bien estructurada y basada en el servicio de 

almacenamiento de datos MLab permitió la colaboración de todo el equipo de 

trabajo y agilizó el procedimiento de pruebas. Adicionalmente facilitó el acceso a la 

información relevante para el cálculo de las métricas de semejanza y precisión. Esta 

arquitectura facilitará en un futuro la puesta en marcha del método propuesto en un 

ambiente real cuyas funcionalidades puedan facilitar los procesos de evaluación 

individual y grupal de competencias educativas y contribuir así con la labor docente 

en todos los niveles de educación. 

6. La realización de la etapa de pruebas siguiendo una metodología bien estructurada 

y basada en el modelo de pruebas ISO/IEC/IEEE 29119 – 2 permitió que todo el 

proceso de las pruebas de desempeño se llevara a cabo de manera ordenada y se 

implementaran sistemáticamente logando extraer de este procedimiento 

información muy importante en la estimación del desempeño y la eficiencia del 

método propuesto. 

7. La evaluación exhaustiva de las técnicas de soft computing disponibles a través de 

las cuales se estableció la teoría de la lógica difusa como base fundamental de este 
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trabajo, permitieron alcanzar resultados prometedores en el campo del 

procesamiento de información cualitativa al servicio de los procesos de evaluación 

de competencias educativas individuales y grupales. 

8. El concepto de un experto en la evaluación de competencias, en ciertos casos 

puede ser subjetivo. Esto se evidenció porque en algunos de los casos de 

evaluación estudiados que presentaban resultados muy similares y en donde el 

método clasificó a los estudiantes en el mismo nivel de desempeño, el experto 

los clasificó en niveles de desempeño diferentes. Se cree que esto sucede 

porque el docente puede involucrar, dentro de su evaluación académica, una 

percepción sentimental del estudiante. 

7.3. Trabajos futuros 

Teniendo en cuenta las oportunidades de investigación que se abren con el desarrollo 

de este proyecto de investigación, se proponen los siguientes trabajos futuros. 

1. Adaptar el método computacional propuesto a un sistema de recomendaciones, 

para la construcción de perfiles de usuario, donde el docente puede observar las 

falencias puntuales (en qué nivel del árbol de competencias) de los estudiantes y 

grupos y así mismo el sistema recomiende una serie de actividades, lecturas o 

talleres para reforzar dichas falencias. 

2. Generar las funcionalidades necesarias para que el docente pueda generar una 

realimentación al método y que esta se tenga en cuenta para afinar la inferencia 

que se realiza y así mejorar el desempeño del mismo. Para esto se sugiere construir 

una fase adicional en donde, a partir de la realimentación del docente, se vayan 

construyendo reglas difusas que se integren al método aquí propuesto. 

3. Integrar el método propuesto a un sistema de aprendizaje adaptativo con otra 

técnica de soft computing como las redes neuronales, los algoritmos genéticos o 

similares con el fin de mejorar el desempeño y dar más herramientas al docente 

para apoyar los procesos de evaluación de competencias educativas, teniendo una 

fase de diagnóstico con una fase de recomendación de acciones a seguir para 

mejorar el desempeño del estudiante como por ejemplo, recomendar contenidos, 
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evaluaciones o actividades que permitan reforzar al estudiante y evaluarlo de una 

forma más precisa y coherente 

4. Proponer una nueva modificación estratégica que permita mejorar el desempeño 

del método a nivel grupal usando una técnica de agrupamiento de datos diferente a 

Fuzzy C-Means como KNN o K-Means. 

5. Realimentar el método con una fase de reconocimiento de patrones de aprendizaje 

que permita, junto con la fase de diagnóstico y la fase de recomendación, 

recomendar mejores contenidos que sean acordes a la personalidad, la forma de 

aprender, las fortalezas académicas y las necesidades del estudiante y le ofrezcan 

alternativas de aprendizaje que potencialicen sus competencias más altas y 

mejoren aquellas en donde presenta falencias.
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