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Resumen

Desde la implantacién del Espacio Europeo de Educacién Superior (EEES) en los diferentes grados, se ha puesto de ma-
nifiesto la necesidad de utilizar diversos mecanismos que permitan tratar la diversidad en el aula, evaluando automaticamente
y proporcionando una retroalimentacién rapida tanto al alumnado como al profesorado sobre la evolucién de los alumnos en
una asignatura. En este articulo se presenta la evaluacién de la exactitud en las predicciones de GRADEFORESEER, un recurso
docente para la prediccién de notas basado en técnicas de aprendizaje automatico que permite evaluar la evolucién del alumnado
y estimar su nota final al terminar el curso. Este recurso se ha complementado con una interfaz de usuario para el profesorado
que puede ser usada en diferentes plataformas software (sistemas operativos) y en cualquier asignatura de un grado en la que se
utilice evaluacion continuada. Ademads de la descripcion del recurso, este articulo presenta los resultados obtenidos al aplicar el
sistema de prediccidn en cuatro asignaturas de disciplinas distintas: Programacidn I (PI), Disefio de Software (DSW) del grado de
Ingenieria Informatica, Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién (TIC) del grado de Lingiiistica y la asignatura Funda-
mentos de Tecnologia (FDT) del grado de Informacién y Documentacidn, todas ellas impartidas en la Universidad de Barcelona.
La capacidad predictiva se ha evaluado de forma binaria (aprueba o no) y segtin un criterio de rango (suspenso, aprobado, notable

o sobresaliente), obteniendo mejores predicciones en los resultados evaluados de forma binaria.
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1. Introduccion

La adaptacién de los distintos grados al Espacio Europeo
de Educacion Superior (EEES) ha significado un cambio en
el modelo de ensefianza universitaria donde el estudiante ha
pasado a ser el sujeto activo del aprendizaje conviertiéndose
en un generador de informacién, ya sea de datos de sus dis-
tintas actividades docentes, como de interacciones con plata-
formas de e-learning. La utilizacién de plataformas digitales
para la interaccién en el proceso de ensefianza-aprendizaje ha
abierto la posibilidad de analizar esta informacién tanto para
la reflexion sobre el propio proceso educativo, como para la
prediccion de la evolucién del estudiante. Estos dos factores
son cruciales para entender el enfoque del Andlisis del Apren-
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dizaje (Learning Analytics), que se define como la medida,
recopilacion, andlisis y presentacién de datos sobre el alum-
nado (y sus contextos), y que tiene la finalidad de comprender
y optimizar el aprendizaje [14].

El Andlisis del Aprendizaje abarca diferentes dimensiones
que caracterizan el marco de actuacién, como pueden ser los
usuarios a los que va dirigido o los métodos utilizados [2].
En este articulo se presenta la exactitud en la prediccién de
notas de la plataforma GRADEFORESEER, un nuevo recur-
so docente de andlisis de los resultados del aprendizaje para
estimar la evolucién del alumnado en una asignatura, facili-
tando al profesorado una prediccion sobre el éxito o fracaso
que pueda tener cada estudiante en una asignatura. A partir
de los primeros resultados de pruebas, actividades, ejercicios
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o practicas de cada estudiante en una asignatura cuya evalua-
cién se realiza de forma continuada a lo largo del semestre,
GRADEFORESEER predice automdticamente el resultado final
mds probable del estudiante. El profesorado puede rectificar y
personalizar la curva de aprendizaje del alumnado en etapas
muy preliminares, reforzando los puntos débiles con enlaces
de interés, referencias bibliograficas, apuntes, tutorias perso-
nalizadas, ejercicios resueltos, etc. En este sentido, a diferen-
cia de los Sistemas Tutores Inteligentes [3], nuestra propuesta
no sustituye al profesorado sino que detecta qué alumnado no
sigue de forma satisfactoria los objetivos de aprendizaje para
que el profesor pueda incidir en su planificacién docente.

Para evaluar la precision de las predicciones realizadas en
la plataforma GRADEFORESEER durante el proceso de apren-
dizaje, en este articulo se presentan los resultados obtenidos
en asignaturas de distintos grados de la Universidad de Bar-
celona. En primer lugar, se han analizado asignaturas de los
primeros cursos del Grado de Ingenieria Informadtica, en los
que el abandono y el fracaso es elevado. Concretamente, se ha
analizado la precisién de las predicciones en las asignaturas de
Programacién I y Disefio de Software. Actualmente, el alum-
nado de estas asignaturas proviene de estudios de Bachillerato
y de médulos de Grado Superior, con unas dindmicas de tra-
bajo y retroalimentacion de sus actividades muy diferentes a
las implantadas en la universidad. En estos estudios previos,
la ratio de alumnos por aula es muy reducida, los alumnos
tienen numerosas pruebas, una o varias entregas semanales
de pequeifios ejercicios y una planificacion muy guiada de los
trabajos que deben realizar. Al llegar a la universidad, la ratio
de alumnos por aula es superior, las pruebas estin mas dis-
persas en el tiempo, las entregas de ejercicios practicos son a
medio plazo y se promueve que cada estudiante planifique su
trabajo de forma auténoma. Este cambio de dindmica es un
factor esencial que influye en la pérdida de motivacién y el
consecuente abandono de estudiantes en las asignaturas de los
primeros cursos.

Cabe destacar que el sistema es facilmente generalizable
a otras asignaturas del grado, siempre que el plan docente de
estas asignaturas contemple la realizacién de diversas prue-
bas de evaluacién (practicas, parciales, presentaciones orales,
etc.) a lo largo del curso. Asi pues, en este articulo se han
incluido también los resultados obtenidos en la prediccion au-
tomatica de las notas de las asignaturas de Tecnologias de la
Informacién y la Comunicacién del grado de Lingiiistica y la
asignatura Fundamentos de Tecnologia del grado de Informa-
cion y Documentacion, impartidas en la Facultad de Filologia
y la Facultad de Biblioteconomia y Documentacién de la Uni-
versidad de Barcelona.

Para facilitar la utilizacion del sistema y la visualizacién
de la prediccidn, el sistema se ha complementado con una
aplicacién multiplataforma dirigida al profesorado que puede
ser utilizada en cualquier contexto (diferentes asignaturas).
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2. Trabajo relacionado

Dentro del ambito docente, el abanico de posibilidades
que se abre a la hora de introducir herramientas software pa-
ra hacer un seguimiento del alumnado es realmente amplio y
diverso [6, 3, 15]. En este apartado no se pretende cubrir de
forma exhaustiva dicha variedad, sino mencionar algunos de
los trabajos que son relevantes para contextualizar y diferen-
ciar la aportacion del recurso docente que aqui se presenta.

Los sistemas mds populares dedicados al seguimiento del
alumnado son los Sistemas Tutores, que al incluir técnicas del
area de Inteligencia Artificial son denominados Sistemas Tu-
tores Inteligentes [3, 11]. En general, estos sistemas pretenden
sustituir el tutor (entendido como profesor, alguien que gufa al
alumnado en el aprendizaje de una materia), de manera que es
el propio sistema el que marca la forma en la que el alumna-
do adquiere nuevas competencias y conocimientos y que eva-
Ida si éste alcanza los objetivos de aprendizaje marcados. Sin
embargo, en el caso de nuestro recurso docente GRADEFO-
RESEER, es importante destacar que su objetivo es ayudar al
profesorado en el seguimiento de la evolucién del alumnado
proporciondndole indicadores de su rendimiento académico,
y alertandole cuando se prevee que dicho rendimiento no es
el esperado para que el profesorado pueda tomar medidas pre-
ventivas. Por tanto, este recurso no sustituye en ningtn caso al
profesorado, ya que requiere que éste siga llevando a cabo sus
tareas docentes, tanto de acompafiamiento en la adquisicién
de competencias y conocimiento como de evaluacion.

Siguiendo esta misma linea de discurso, es importante di-
ferenciar el recurso docente propuesto en este articulo del
aprendizaje electrénico (e-learning) [15], un area que fusio-
na las Tecnologias de la Informacién y Comunicacién (TIC)
y la educacion para permitir, en primera instancia, el aprendi-
zaje auténomo (autoaprendizaje) a distancia. Como no podia
ser de otro modo, los Sistemas Tutores constituyen compo-
nentes fundamentales en los sistemas de aprendizaje electré-
nico [10], y de la misma forma que hablamos de Sistemas
Tutores Inteligentes, es posible aplicar técnicas de Inteligen-
cia Artificial (como por ejemplo, la personalizacién) en los
sistemas de aprendizaje electrénico [7].

Sin embargo, si nos centramos en el seguimiento del alum-
nado sin incidir en las tareas tipicas del profesor (ensefianza
y evaluacién), encontramos que el concepto de tutor se en-
tiende también como de orientador individualizado, alguien
que pueda detectar problemas y disparar las alarmas necesa-
rias para la reorientacién del alumnado [1]. Esta es la apro-
ximacién que toma nuestro recurso docente y que se localiza
dentro del drea del Analisis del Aprendizaje [14]. Este enfo-
que se puede abordar realizando el seguimiento dentro de una
asignatura concreta (tal y como es en nuestro caso') o, de for-
ma transversal a los estudios que se estén realizando. Esta ul-
tima aproximacion se estd empezando a implantar en algunas
universidades [5], aunque su implantacion es adn discreta, ya
que el Education Advisory Board de Estados Unidos calcula

'El médulo de aprendizaje propuesto ha sido desarrollado dentro de un proyecto de innovacién docente [12].
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que dnicamente unas 125 instituciones universitarias del total
de las 4000 (aprox.) existentes aplican técnicas de andlisis del
aprendizaje para seguir la evolucién del alumnado a lo largo
de los estudios. No obstante, ya se han aportado resultados
positivos respecto a la reduccién de alumnado que abandona
los estudios [8].

3. GRADEFORESEER

En esta seccién vamos a detallar como se ha abordado
el recurso docente desde la perspectiva de un problema de
prediccion y se ha resuelto mediante diferentes técnicas de
aprendizaje automadtico definidas en un médulo de prediccién
independiente. Ademds, se introduce la interfaz de usuario
GRADEFORESEER-I, que permite al profesorado solicitar y
obtener una prediccion de notas de los alumnos de sus asigna-
turas.

3.1. Sistema de prediccion

Tal y como se muestra en la figura 1, la idea principal del
mdédulo de prediccion es utilizar los datos histéricos de una
asignatura que contengan los resultados del alumnado a lo lar-
go de uno o més cursos académicos y, mediante diferentes al-
goritmos de clasificacién,” predecir la nota final que obtendra
el alumnado del curso académico actual.

El objetivo es por tanto predecir la nota de los alumnos
en un instante del curso académico en el que ya se han rea-
lizado diversas® pruebas de cualquier tipo que evalien com-
petencias bésicas o transversales, ya sean practicas, parciales
o presentaciones en clase, pero que tengan asignada una ca-
lificacién. De esta forma, por ejemplo a mitad de curso, el
profesorado puede analizar la evolucién de sus alumnos y as{
realizar las acciones necesarias para reforzar los puntos mas
débiles detectados en aquellos alumnos susceptibles de sus-
pender la asignatura. Asimismo, la prediccion de notas puede
ser una herramienta para motivar a alumnos que, con las no-
tas que tienen actualmente, ven dificil aprobar. De esta forma,
se aborda la frustracién que sufren los alumnos que obtienen
calificaciones bajas en las primeras pruebas del curso.

Para el desarrollo de GRADEFORESEER se ha utilizado Ja-
va, porque tiene la ventaja que es multiplataforma y se espera
que el recurso docente sea utilizado por diferentes usuarios
en diferentes plataformas software. Asimismo, las librerfas de
aprendizaje automatico que incorporan los diferentes clasifi-
cadores también estdn implementadas en Java, lo que nos ha
permitido el desarrollo de un médulo homogéneo.

En concreto, tal y como se puede observar en el diagrama
conceptual de la figura 1, el médulo de prediccion realiza tres
pasos: (1) recoge los datos de entrada; (2) entrena un conjun-
to de clasificadores con los datos recibidos; y (3) genera las
predicciones y las vuelca en un fichero de salida.

En el primer paso, el médulo de prediccion recoge como
datos de entrada tanto los datos histéricos completos de una
asignatura, los cuales serdn el conjunto de entrenamiento de
los diferentes clasificadores, como los datos incompletos de
los alumnos actuales, que corresponderdn con el conjunto a
predecir por cada clasificador. El histérico de cada curso aca-
démico (de cada asignatura) contiene un conjunto de alumnos
y para cada uno de ellos, el conjunto de notas obtenidas en los
ejercicios, practicas, pruebas o exdmenes, asi como la nota fi-
nal obtenida en dicha asignatura al finalizar el curso.

En el segundo paso, a partir de estos datos (el histdrico y
los datos a predecir) el médulo de prediccion ejecuta diversos
algoritmos de clasificacién. Estos provienen de dos librerias
de aprendizaje automatico que se han unificado en el médulo:
CBR-KM [9] y WEKA [4], cada una de ellas con un conjunto
de algoritmos de clasificacion.

» CBR-KM (Case-Based Reasoning-Knowledge Mana-
gement) es una libreria Java de aprendizaje automaético
desarrollada en la Universidad de Barcelona que incor-
pora un conjunto de algoritmos de clasificacion de Ra-
zonamiento Basado en Casos y algoritmos especificos
para el mantenimiento de la memoria de casos, entre
ellos el Adaptive Case-Based Reasoning (ACBR) [13].

» WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
es una librerfa Java de aprendizaje automatico desarro-
llada por la Universidad de Waikato que es de software
libre bajo licencia GNU. Esta libreria contiene algorit-
mos para el preprocesado de los datos, algoritmos de
clasificacién y de clusterizacion, diferentes métodos de
evaluacion, ademds de una interfaz para visualizar da-
tos y comparar algoritmos. En el desarrollo de nuestro
modulo de prediccién se han usado tanto los algoritmos
para el preprocesado de los datos, como los algoritmos
de clasificacion disponibles en la libreria. Esta libreria
incorpora un total de 87 algoritmos de clasificacién pro-
venientes de WEKA como por ejemplo algoritmos de
redes bayesianas, redes neuronales, drboles de decision,
algoritmos perezosos, etc.

En el tercer paso, el médulo de prediccion extrae un fi-
chero de datos con la nota final estimada para cada alumno
del curso actual. Actualmente esta nota se predice haciendo
una validacion cruzada (ver mas detalles en la seccion 4.2.1)
del histdrico (conjunto de entrenamiento) y, a partir del mejor
clasificador obtenido en esta validacion cruzada, se procede a
predecir la nota final de los alumnos del curso actual.

Finalmente, cabe mencionar que la idea de usar un siste-
ma clasificador para predecir la evolucién de un alumno ya
se planted en un trabajo anterior [16]. En concreto, se anali-
z6 como un clasificador de Razonamiento Basado en Casos
predecia la evolucién de los alumnos en la asignatura de Pro-
gramacion I impartida en la Universidad Ramon Llull. A di-

2Un algoritmo de clasificacién tiene como objetivo asignar un elemento entrante no etiquetado en una categoria concreta conocida.
3 Aunque el médulo de prediccién funcionara mejor con un mayor nimero de notas, las evaluaciones realizadas demuestran que un 50 % del total es suficiente

para obtener resultados aceptables.
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Histérico CEXXY Histérico
Curso 1 Curso n Curso
Y Actual
~—— -
MODULO DE PREDICCION

CBR-KM L .  WEKA

output
‘v’

Curso Actual

con la prediccion
de nota final

Figura 1: Diagrama conceptual del sistema predictivo.

ferencia del trabajo anterior, en el que se analiz6 un tinico cla-
sificador y se desarroll6 para una asignatura en concreto, este
articulo presenta un recurso docente desarrollado en el contex-
to de un proyecto de innovacién docente [12] que se adapta a
cualquier asignatura, que engloba un médulo con un conjunto
de clasificadores provenientes de dos librerias para realizar la
prediccion y que incluye, ademas, una interfaz que facilita el
uso al profesorado.*

3.2. Interfaz GRADEFORESEER-I

En esta seccién se presenta GRADEFORESEER-I, una
aplicacién para predecir la nota final del alumnado de una
asignatura. Se trata de un prototipo que tiene como usuarios
principales a profesores de informatica, aunque también esta
abierto a toda la comunidad educativa y por este motivo su
interfaz se ha adaptado a un perfil de usuario menos técnico.

El disefio de la interfaz de usuario sigue el patrén deno-
minado Wizard que permite al usuario realizar su tarea en una
serie de pasos bien definidos. Focalizada en principios de usa-
bilidad tales como la aprendibilidad y memorabilidad, esta in-
terfaz se adecua tanto a perfiles de usuarios no expertos en la
tarea a realizar como a aquellos usuarios que la realizan de
forma esporédica.

GRADEFORESEER-I es una aplicacién de escritorio mul-
tiplataforma, desarrollada en Java, que utiliza Java Swing pa-
ra la interfaz gréfica de ususario (Graphical User Interface,
GUI). Durante la instalacién de la aplicacién se permite se-
leccionar el idioma de la interfaz y se instala automaticamente
la libreria de clasificadores de WEKA y CBR-KM, necesaria
para su correcta ejecucion.

Para que la aplicacion pueda realizar la prediccion de no-
tas de los alumnos de una asignatura, esta necesita primero
que el profesor proporcione i) las notas de las diferentes acti-
vidades evaluativas de la asignatura en cursos anteriores (los

datos histéricos) y ii) las notas que tiene de dicha asignatu-
ra en el curso actual. El objetivo es predecir a partir de los
datos (incompletos) de que se dispone hasta el momento del
curso actual (por ejemplo, las 3 primeras practicas y la prime-
ra prueba parcial tedrica), cudl podria ser la nota final de los
alumnos.

Estos datos se deben proporcionar en los formatos
CSV o XLS, en un fichero con nombre <NombreAsignatu-
ra>_Curso_<Aifolnicial>_<AfioFinal>.xls. Por ejemplo, el fi-
chero de la asignatura de Disefio de Software del curso 2013-
2014 se llamard «DSW_Curso_2013_2014.xIs». Tal y como
se ha mencionado, estos ficheros deben contener para cada
alumno la nota obtenida en cada una de las actividades eva-
luativas (practicas, pruebas parciales, finales).

Una vez instalada la aplicacién, y suponiendo que el pro-
fesor tiene preparados los ficheros CSV o XLS mencionados
previamente, puede comenzar a interactuar con la interfaz rea-
lizando los siguientes cuatro pasos:

1. Cargar los datos histdricos: uno o mas ficheros con las
notas de cursos académicos anteriores.

2. Cargar los datos actuales: un fichero con las notas del
curso actual.

3. Solicitar la prediccién: el profesor puede seleccionar la
opcién Prediccion rdpida o bien Prediccion exhaustiva
(mas lenta).

4. Visualizar el resultado de la prediccion.

En el primer paso (figura 2) el usuario proporciona las no-
tas de cursos académicos anteriores. En este paso, también
se puede visualizar el contenido de los ficheros proporciona-
dos previamente o eliminar algin fichero que finalmente no
se quiera incluir en el histérico con el que trabajard el algo-
ritmo de prediccién. En el segundo paso (figura 3), el usuario
proporciona los datos del curso actual.

“4El cédigo del recurso docente se encuentra disponible en http://wai.maia.ub.es/projects.htm (Educational innovation).
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1. Cargar datos historicos 2. Cargar datos del 3. Escoger el tipo 4. Recibir los resultados
de cursos anteriores curso actual de prediccion a utilizar de la prediccion

En esta etapa tienes gue seleccionar los ficheros de datos con las notas correspondientes a los cursos previos realizados

Ficheros de datos histdricos cargados actualmente

Cilsers\JordiRQ\DesktopiClassifier_Battery\data\DSW_Curs_201M2_2013.xls

Afiadir ficheros

[ Eliminar fichero seleccionado ]
[

Visualizar fichero seleccionado ]

[ Siguiente = ][ Cancelar

Figura 2: GRADEFORESEER-I Carga de los datos histéricos.

1. Cargar datos historicos 2. Cargar datos del 3. Escoger el tipo 4. Recibir los resultados
de curzos anteriores curso actual de prediccion a utilizar de la prediccion

En e=zta etapa tienes gue seleccionar el fichero de datos con las notas correspondientes al curso actual

Ruta del archivo

CilsersvWordiRQ\Deskiep\Classifier_Battery\data\DSW_Curs_2013_201M4 xls |

[ Cargar archivo ] [ Adbrir el archive cargado ]

[ < Anterior J[ Siguiente = ][

Figura 3: GRADEFORESEER-I Carga de los datos actuales.

41



42 ReVision. Vol. 9, nim. 1

1. Cargar datos historicos 2. Cargar datos del 3. Escoger el tipo 4. Recibir los resultados
de cursos anteriores curso actual de prediccion a utilizar de la prediccion

En esta etapa tienes gue seleccionar uno de los tres tipos de prediccion para proceder

Hay cargados actualmente: Esta prediccion utilizara

Datos de afios anteriores: 1 ficheros con | 69 alumnos @ Unicamente la mejor opcion

. D 10 mejores opciones
Datos actuales: Un unico fichero con 83 = alumnos

(_) Todas las opciones

< Anterior J [ Siguiente = ] [

Figura 4: GRADEFORESEER-I Seleccién del tipo de prediccion.

1. Cargar datos historicos 2. Cargar datos del 3. Escoger el tipo
de curzos anteriores curso actual de prediccion a utilizar

En e=zta etapa puedes escoger guardar los resultados dende guieras o simplements visualizarlos

Importancia (de 0 a 1) de cada nota para predecir la nota final R ltados final

Método usado :

[ consistency x] (e 0.0

0.0 —

0.8759762...
0.0
0.0

Parciall

< Anterior J [

Figura 5: GRADEFORESEER-I Visualizacién de los resultados.
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Una vez cargados los ficheros de notas (histéricos y ac-
tual), en el tercer paso el profesor estd en disposicién de solici-
tar la prediccion (figura 4) a partir de tres opciones en funcién
del nimero de algoritmos de prediccién que se quieran apli-
car. La primera opcidn, «Unicamente 1la mejor opcién», es una
prediccion rapida que utiliza un udnico algoritmo de predic-
ci6n de las librerias presentadas en la seccién 3.1. La segunda
opcidn, «10 mejores opciones», es una prediccion exhaustiva
que realiza pruebas de validacién cruzada con el conjunto de
datos de entrenamiento (datos de cursos anteriores) con los 10
mejores clasificadores de toda la bateria de clasificadores in-
cluidos en el médulo de prediccién. Estos clasificadores han
sido elegidos a partir de un andlisis exhaustivo con validacién
cruzada en diferentes asignaturas y, en concreto, se utilizan
los 10 que en promedio obtuvieron mejores resultados. Esta
segunda opcidn es, por lo tanto, més lenta que la anterior pero
podria dar resultados mads precisos. Finalmente, la tercera op-
cién, «Todas las opciones», la mas lenta de las tres, analiza los
datos con todos los clasificadores del médulo de prediccién y
muestra el mejor resultado obtenido.

El dltimo paso (figura 5) consiste en la visualizacién de
los resultados una vez terminada la ejecucion de los algorit-
mos de prediccién. En concreto, incorpora también una op-
cion para abrir el fichero que contiene la prediccién de notas.
Este fichero contiene una nueva columna con la nota previs-
ta: Suspenso, Aprobado, Notable o Sobresaliente. Finalmente,
el profesor puede guardar los datos de prediccién generados
por la aplicacion si asi lo desea. Ademads, en este tltimo paso
se puede observar la importancia o relevancia que tiene cada
actividad evaluativa en la prediccion de la nota final. Esta rele-
vancia se calcula mediante métodos de ponderacion de atribu-
tos, que permiten ver qué actividades evaluativas (ejercicios,
prueba o actividad) son los mds determinantes para predecir
la nota final de un alumno. De este modo, el profesorado pue-
de analizar los resultados concretos de un ejercicio, prueba o
actividad con mayor relevancia (el mdximo estd en 1) y perso-
nalizar y reforzar las acciones para mejorar el aprendizaje de
los temas tratados en esas actividades evaluativas.

4. Evaluacion

La evaluacién del sistema de prediccion de notas se ha
realizado con cuatro asignaturas impartidas en tres grados de
la Universidad de Barcelona. Los grados se desarrollan a lo
largo de 4 cursos académicos. Las asignaturas de Programa-
ci6én I (formacidn basica) y Disefio de Software (obligatoria),
son asignaturas de primer y segundo curso respectivamente
del grado de Informatica. La asignatura de Fundamentos de
Tecnologia (formacion basica) se imparte en el grado de Infor-
macién y Documentacion. Finalmente, la asignatura de Tec-
nologias de la Informacién y la Comunicacién (obligatoria)
se imparte en el grado de Lingiifstica.

4.1. Descripcion de las asignaturas

La asignatura de Disefio de Software (DSW) tiene como
objetivo mejorar las capacidades de programacién e introdu-
cir al alumno en los conceptos basicos del disefio de software.
Esta asignatura se imparte a continuacién de las asignaturas
de formacién basica (como por ejemplo Programacién I) y, en
el plan de estudios, es la primera asignatura dedicada a la In-
genieria del Software. Asi pues, la asignatura de DSW repre-
senta un reto para los alumnos de informatica dado que estan
a caballo entre afianzar sus conocimientos en programacion y
empezar a desarrollar problemas de mayor envergadura.

La asignatura de DSW se imparte en clases tedricas (2 ho-
ras semanales) y clases practicas (2 horas semanales). Para las
practicas se sigue el aprendizaje basado en problemas, donde
se proporciona a los alumnos un problema de tamafio medio
que se va resolviendo siguiendo principalmente las etapas de
desarrollo del software del proceso unificado. En esta asigna-
tura se realiza una evaluacién continuada de los alumnos, que
consta de tres entregas de pequefios ejercicios practicos (E1,
E2, E3), tres entregas de practicas (P1, P2, P3) y dos exdme-
nes (uno Parciall a mitad del curso y otro Parcial2 al acabar
el curso). Por lo tanto, el histérico de notas de la asignatura
consta de: 3 notas de ejercicios, 3 notas practicas, 2 notas de
pruebas tedricas y la nota final.

Programacion I (PI) tiene como objetivo iniciar al estu-
diante en el mundo de la programacion para resolver proble-
mas cientificos y técnicos de forma metddica y sistemadtica. La
asignatura se imparte en clases tedricas (2 horas semanales) y
clases précticas (2 horas semanales). Las clases tedricas se de-
dican a la exposicién del temario y a realizar ejercicios en pi-
zarra. Las clases practicas se realizan en aulas de informatica
donde los alumnos realizan 4 trabajos practicos (P1, P2, P3,
P4 alo largo del curso. Las actividades de evaluacion que se
realizan en esta asignatura constan de una nota de teoria y una
nota de practicas. La nota de teoria se calcula con el resultado
obtenido en dos pruebas parciales teéricas a lo largo del curso
(Parciall, Parcial2) y la nota de practicas se calcula con los
resultados obtenidos en cada una de las pricticas entregadas.
Por lo tanto, el histérico de notas que se puede proporcionar al
sistema de prediccion consta de: 4 notas de précticas, 2 notas
de pruebas tedricas y la nota final.

Fundamentos de Tecnologia (FDT) es una asignatura que
se imparte en la facultad de Biblioteconomia a estudiantes que
no tienen una preparacion cientifica o informadtica previa. El
objetivo de este grado no es el de enseflar a programar, sino el
de proporcionar los conocimientos necesarios a futuros usua-
rios de la tecnologia que la aplicaran a problemas concretos
del mundo econémico, de la gestion de la informacién y de la
documentacidén. Se explican conceptos bésicos de tecnologia
que permitan a los alumnos utilizar herramientas informati-
cas en su trabajo. La asignatura se imparte en clases tedricas
(2 horas semanales) y clases practicas (2 horas semanales).
Las clases tedricas se dedican a la exposicion del temario por
medio de transparencias y esquemas en la pizarra. Las clases
précticas se realizan en aulas de informatica donde los alum-
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Figura 6: Fichero con una nueva columna que muestra el resultado de

la prediccion.

nos realizan 3 trabajos practicos (P1, P2, P3) a lo largo del
curso. Las actividades de evaluacion que se realizan en esta
asignatura constan de una nota de teorfa y una nota de practi-
cas. La nota de teorfa se calcula con el resultado obtenido en
dos pruebas parciales tedricas a lo largo del curso (Parciall,
Parcial?) y la nota de précticas se calcula con los resultados
obtenidos en cada una de las practicas entregadas. Por lo tan-
to, el histérico de notas que se puede proporcionar al sistema
de prediccién consta de: 3 notas précticas (PI, P2y P3)y 2
notas de pruebas tedricas (Parciall, Parcial2).

Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién (TIC)
es una asignatura obligatoria del grado de Lingiiistica de la
Facultad de Filologia que se imparte en el segundo curso. Se
trata de una asignatura fundamentalmente practica (90 % del
curso) cuyo objetivo es proporcionar a los estudiantes herra-
mientas basicas del ambito de las TIC relacionadas con el tra-
tamiento de textos escritos. Las sesiones practicas se realizan
en el aula de informética y se agrupan en tres tipos de activida-
des: 1) la utilizacién de programas para el andlisis cuantitativo
y cualitativo de textos; 2) el procesamiento de textos con Unix
y 3) la realizacién de formularios y la gestién de los datos re-
cogidos utilizando una hoja de célculo. Los alumnos tienen
que realizar también un trabajo escrito individual que consis-
te en plantear una propuesta de investigacion sobre un corpus
textual aplicando los distintos programas y herramientas pre-
sentados a lo largo del curso. La evaluacién de la asignatura es
continuada y consiste en la realizacién de un examen practico
(50 % de la nota final), un examen tedrico (10 % de la nota
final), la entrega de dos ejercicios practicos (20 % de la no-
ta final) y del trabajo (10 % de la nota final). Por lo tanto, el
histdrico de notas de la asignatura consta de: 2 notas de ejer-
cicios (El, E2), de un trabajo escrito (E3) y 2 de exdmenes
(Parciall, Parcial?) .

4.2. Resultados

Para identificar los clasificadores 6ptimos en cada asigna-
tura y cuantificar el rendimiento de los mismos se han reali-
zado dos experimentos numéricos: el primero evalda los di-
ferentes clasificadores con validacién cruzada de datos de un
curso académico y el segundo evalia la capacidad predictiva
de los mejores clasificadores en cada una de las asignaturas.
Ademds, se ha realizado un tercer experimento con métodos
de seleccion de atributos para detectar qué pruebas o ejerci-
cios son los que mds peso tienen en la determinacién de la
evolucion de los alumnos en una asignatura.

En concreto, en cada uno de los experimentos se han en-
trenado los clasificadores usando los resultados de las asigna-
turas del penultimo afio y se han evaluado los resultados sobre
las notas del ultimo afio académico. Para cada experimento
se han usado las cuatro bases de datos disponibles: Disefio
de Software, Programacién I, Fundamentos de Tecnologia y
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién. En total,
se han ejecutado 87 clasificadores disponibles en las dos li-
brerias CBR-KM y WEKA para cada una de estas bases de
datos.

4.2.1. Experimento 1: Evaluacién de los clasificadores

El objetivo del primer experimento es analizar qué clasifi-
cador es el que mejor predice los resultados en cada asignatu-
ra.

Para evaluar los resultados con un andlisis estadistico y ga-
rantizar que son independientes de la particidn entre datos de
entrenamiento y comprobacion, se ha utilizado la validacién
cruzada de 10 iteraciones (/0 fold cross-validation). Esta téc-
nica consiste en utilizar una décima parte del conjunto de da-
tos de entrada como datos de prueba y el resto (el 90 %) como
datos de entrenamiento. El proceso de validacién cruzada es
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repetido durante 10 iteraciones, con cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de comprobacién. En cada iteracién se
calcula el valor de exactitud que corresponde al nimero de
aciertos sobre el nimero total de alumnos. Finalmente, se rea-
liza la media aritmética de los valores de exactitud obtenidos
en cada iteracién para obtener un Unico resultado.

Ademas, se ha evaluado separadamente la capacidad del
clasificador para predecir la nota final del alumno siguien-
do dos criterios: por rango y binario. En el primer caso
(rango), se han definido rangos de valores numéricos de no-
tas {[1,5[;[5,7[,[7,9[;[9,10]} correspondientes a las califi-
caciones de { Suspenso, Aprobado, Notable, Sobresaliente},
respectivamente. En el segundo (criterio binario), s6lo se ha
considerado si el estudiante aprueba o no la asignatura, es de-
cir si su nota final es superior o inferior a 5.

En el cuadro 1 se han indicado los acrénimos de los clasi-
ficadores que han obtenido mejores resultados.

La figura 7 muestra para la asignatura de DSW el porcen-
taje promedio de la exactitud obtenida en los cinco mejores
clasificadores. Tal y como se puede observar la exactitud es
muy alta (entre el 87 % y el 91,6 %) en el caso de la clasifica-
cién binaria y cercana al 70 % en la clasificacién por rangos.

En la figura 8, para la misma asignatura, se puede apreciar
que la precisioén y la sensitividad para predecir por rango bi-
nario. En el caso del nimero de aprobados la precision es muy
buena, en promedio sobre el 90 %, siendo superior en la ma-
yoria de casos. La precision de los algoritmos de aprendizaje
es, por lo tanto, muy buena para los aprobados y, en cambio,
hay disparidad de resultados para los suspendidos. Por otro
lado, la sensitividad es superior al 95 % para los aprobados y
moderada para los suspensos, alrededor del 60 %. Es decir, la
exactitud es ms dificil en el caso de alumnos que suspenden
y que durante el curso su evolucién tiende hacia el aprobado.
Esto es debido principalmente al caricter incremental de la
asignatura de DSW, siendo las tltimas practicas las mds difi-
ciles y las que ponderan mds en la nota final del alumno.

En la figura 9 se muestran los resultados para la asigna-
tura de PI. En esta asignatura también se observan resultados
en la exactitud por encima del 90 % en la prediccién binaria
y alrededor del 80 % en la prediccidén por rangos. Por otro la-
do, la figura 10 muestra la precisién y sensitividad obtenida
en la clasificacién por rango binario. En cuanto a la preci-
sién, se observa que ésta puede llegar a ser del 97 % para los
aprobados y del 89 % para los suspensos. Sin embargo, la sen-
sitividad en este caso no es tan marcada como en el caso de
DSW vy todos los algoritmos se mantienen en sensitividades
superiores al 80 %.

Tal y como muestra la figura 11, en la asignatura de FDT
se puede apreciar que la exactitud estd entre el 87 % y el 91 %
en la prediccién binaria y alrededor del 85 % para la predic-
cién por rangos. En la figura 12, se observa que la precisién
en promedio es aproximadamente del 88 % para los aprobados
y del 94 % para los suspendidos. Sin embargo, la sensitividad
en este caso también es uniforme en aprobados y suspendidos,
siendo los resultados superiores al 89 % para los tres mejores
clasificadores.

Finalmente, la figura 13 y 14 muestran los resultados para
la asignatura de TIC. En esta asignatura se obtiene una exac-
titud (véase figura 13) que estd entre el 74 % y el 77 % para
la prediccion por rangos y entre el 86 % y el 91 % en la pre-
diccién por rango binario. En la figura 14 se observa que la
precision en el mejor caso es para el algoritmo BN, obtenien-
do un 90 % de precisién en los aprobados y un 91 % en los
suspendidos. Sin embargo, la sensitividad en este caso no es
tan uniforme en aprobados y suspendidos, siendo mas dificil
de predecir los alumnos aprobados que los suspendidos. Esta
asignatura también tiene un caricter incremental y las dltimas
evaluaciones son las que determinan la nota final de la asigna-
tura.

En resumen, los resultados de la evaluacién de la predic-
cién de notas de los alumnos en las cuatro asignaturas de-
muestran que los algoritmos de clasificacién pueden predecir
cuidadosamente la nota final de un alumno, siendo en la ma-
yoria de los casos la prediccién superior al 85 %.

4.2.2. Experimento 2: Evaluacion de la capacidad pre-
dictiva del clasificador

El interés del sistema predictivo es poder analizar los da-
tos disponibles a lo largo de la asignatura y predecir la nota
final del estudiante antes de disponer de todas las notas en un
curso académico. Por este motivo, el objetivo del segundo ex-
perimento es analizar la capacidad predictiva del sistema en el
caso que Unicamente una parte de los resultados estén dispo-
nibles.

Para cada asignatura considerada, el conjunto de compro-
bacidn ha sido creado a partir de las notas del dltimo afio aca-
démico, omitiendo las dltimas columnas de notas del curso.
De este modo se han eliminado el 20 % en las asignaturas de
FDT y TIC y el 33 % de los datos disponibles en DSW y PIL.
Esta disparidad de valores es debida al nimero total de prue-
bas o ejercicios de cada asignatura. En el caso de FDT y TIC,
la eliminacién de una prueba o ejercicio mas significaba una
reduccion del 40 % de los datos. A partir de estos datos el
sistema produce una prediccién de nota final de la asignatura
que se compara con las notas finales disponibles antes de la
eliminacién de datos.

En el cuadro 2, se presentan los tres mejores resultados de
clasificaciéon obtenidos en las cuatro asignaturas, ordenados
de forma descendiente desde el mejor resultado hasta el peor.
En este caso, s6lo se ha evaluado la capacidad del clasificador
para predecir la nota final del alumnado siguiendo el criterio
binario.

En este experimento los resultados de prediccién son
aceptables, aunque la exactitud obtenida en la prediccién es
ligeramente inferior a la propia del clasificador. Cuando el sis-
tema de prediccion evalda los resultados de forma binaria, se
obtiene un 88,0 % de exactitud en caso de la asignatura DSW,
un 85,9 % para la asignatura PI, un 88,7 % para la de FDT y
un 86,8 % para la de TIC.
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Nombre del clasificador Acrénimo
Averaged N-Dependence Estimator 1 AIDE
Averaged N-Dependence Estimator 2 A2DE

Bayes Network BN
CBR Classifier CBR
Dagging — Decision Stump DDS
First Nearest-Neighour FNN
K-nearest-neighbor KNN
Multilayer Perceptron MP
Naive Bayes NB
Naive Bayes Decision Tree NBT
Ordinal Class Classifier OCC
Rotation Forest RF
Randomizable Filtered Classifier KNN RFC
Sequential Minimal Optimization SMO
Voting Feature Intervals VFI

Cuadro 1: Acrénimo de los clasificadores utilizados en las figuras 7-14.
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Figura 7: Exactitud en la asignatura de DSW.
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Figura 8: Precision y sensitividad en la asignatura de DSW.
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Figura 9: Exactitud en la asignatura de PI.
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Figura 10: Precisi6n y sensitividad en la asignatura de PI.
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Figura 11: Exactitud en la asignatura de FDT.
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Figura 12: Precisi6n y sensitividad en la asignatura de FDT.
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Figura 14: Precisi6n y sensitividad en la asignatura de TIC.
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PI FDT TIC

Mejor

clasificador DSW

#1 MP
Exactitud 87.95

#2 RF
Exactitud 86.96
#3 MPCO
Exactitud 86.96

BN SMO RF

85.87 88.73 86.79
A2DE BN A1DE
85.87 88.73 84.90
DDS occC SMO
85.87 80.28 84.90

Cuadro 2: Resultados de los tres mejores clasificadores evaluados sobre
cada asignatura con datos parciales para realizar una prediccion binaria.

4.3. Experimento 3: Influencia de cada prueba
o ejercicio

Para saber cudles son las pruebas que més influencian en el
resultado del alumno, se ha hecho un anélisis mediante técni-
cas de ponderacién automdticas para definir unos pesos a los
diferentes elementos de evaluacién de estas asignaturas. En
concreto se han analizado con los siguientes métodos de pon-
deracion: InfoGain, ChiSquare, Correlation, ReliefF, GainRa-
tio, Significance y Simmetrical. El andlisis también se ha rea-
lizado por diferentes criterios: por rango y binario. La meto-
dologia ha sido la misma que en el experimento 1, es decir, se
ha usado validacién cruzada de 10 iteraciones.

El cuadro 3 contiene los pesos asignados por todos los mé-
todos de ponderacién a cada una de las asignaturas usando una
clasificacién por rangos. En la asignatura de DSW, se observa
que E1, E2 y E3 tienen un peso infimo, incluso de 0. Las prac-
ticas tienen mas peso, siendo P2 la mds importante seguida de
P3. El examen parcial también es importante. Estos pesos co-
rresponden con la realidad observada por el profesor que in-
dica que los puntos criticos de los alumnos son la segunda y
la tercera practica, asi como el segundo examen parcial (Par-
cial2) (el cual obtiene un peso de 1 en todos los algoritmos de
ponderacién).

En la asignatura de PI, hay una practica inicial, P/, que
todos los métodos consideran que no influye en la nota final
obtenida por el alumno y , por lo tanto, no sirve para predecir
el resultado final. En esta asignatura son muy importantes las
notas obtenidas en los parciales (Parciall y Parcial2), segui-
das de las notas obtenidas en P2, P3y P4.

En la asignatura de FDT el peso mds importante recae en
el segundo examen parcial (Parcial2) para la mayoria de mé-
todos de ponderacion, seguido del Parciall, en cambio, hay
practicas que no tienen practicamente peso en la evaluacion,
como es el caso de P3. Por lo tanto, en esta asignatura es muy
importante la nota obtenida en los exdmenes parciales para
poder predecir correctamente el resultado de un alumno.

Finalmente, en la asignatura de TIC se puede observar que
hay ejercicios como EI que no tienen influencia en la evolu-
cién de un alumno en la asignatura y, en cambio, E2 es un
ejercicio que es determinante para predecir la nota final.

Todos los resultados observados permiten determinar en
cada asignatura cudles son las pruebas que mas influyen en la

evaluacién del alumno y dénde se puede detectar si finalmente
un alumno aprobara o no la asignatura.

Se presentan en el cuadro 4 los resultados de qué elemen-
to de la evaluacién es mds determinante en cada asignatura
cuando se realiza una evaluacién de los alumnos con un crite-
rio binario.

En la asignatura de DSW los resultados obtenidos aplican-
do una evaluacién segtn el criterio binario son muy similares
al criterio por rangos. Se observa que E/, E2 y E3 tienen un
peso infimo, incluso de 0. Las practicas que tienen mas peso
son P2y P3y que el examen Parcial2 es la mas importante de
todas las pruebas.

Por otro lado, en la asignatura de PI, los diferentes méto-
dos de ponderacién dan mas importancia al Parcial2, Parciall
y a la dltima préctica del curso (P4). Al igual que en la evalua-
cién por rangos, la practica P/ no se considera relevante para
determinar si un alumno aprobard o no la asignatura.

En la asignatura de FDT se puede observar que segin el
método de ponderacién hay disparidad de pesos para la eva-
luacién binaria. Hay métodos de ponderacién que consideran
que P2 tiene un peso de 0 y otros que tiene un peso de 1. Se-
gun los resultados, el que es mds determinante para predecir
si el alumno aprobard o suspenderd la asignatura es el exa-
men Parcial? en la mayoria de métodos de ponderacion y en
algunos métodos P2 o P1.

Finalmente, en la asignatura de TIC, el examen Parciall
obtiene mayoritariamente en todos los métodos de pondera-
ci6én un peso de 0 o casi 0, esto indica que no es determinante
para predecir si un alumno aprobard o suspendera la asigna-
tura. En cambio, E2 parece ser muy determinante. Este factor
también se ha podido observar en la evaluacién por rangos.

5. Conclusiones

En este articulo se ha presentado un recurso docente que
permite evaluar de manera automatica la evolucién del alum-
nado en el aprendizaje de una asignatura y realizar una esti-
macidn de la nota final que obtendria al finalizar el curso.

El recurso docente se ofrece al profesorado en forma de
una herramienta multiplataforma denominada GRADEFORE-
SEER desarrollada en Java. GRADEFORESEER proporciona
una interfaz simple y fécil de usar, que permite predecir en
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InfoGain Chisquare Correlation ReliefF GainRatio Significance Simmetrical
Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0
E3:0.0 E3:0.0 E3:0.49 E3:0.08 E3:0.0 E3:0.0 E3:0.0
P2:0.58 P2:0.56 P2:0.53 P2:0.24 P2:0.67 P2:0.79 P2:0.62
DSW P1:0.33 P1:0.32 P1:0.72 P1:0.17 P1:0.93 P1:0.879 P1:0.46
E2:0.0 E2:0.0 E2:0.23 E2:0.0 E2:0.0 E2:0.0 E2:0.0
P3:0.49 P3:0.48 P3:0.48 P3:0.46 P3:0.81 P3:0.77 P3:0.59
El1:0.0 E1:0.0 El1:0.0 El1:0.07 E1:0.0 El1:0.0 E1:0.0
Parciall: 0.41 | Parciall: 0.49 | Parciall: 0.53 | Parciall: 0.293 | Parciall: 0.94 | Parciall: 0.86 | Parciall: 0.54
P2:0.59 P2:0.85 P2:0.29 P2:0.06 P2:0.28 P2:0.69 P2:0.47
P3:0.61 P3:0.53 P3:0.53 P3:0.26 P3:0.33 P3:0.44 P3:0.50
P1 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 0.83 Parcial2: 0.80 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0
P4 :0.90 P4:0.74 P4:1.0 P4:1.0 P4:0.71 P4:0.74 P4:0.83
Parciall: 0.56 | Parciall: 0.98 | Parciall: 0.52 Parciall: 0.04 Parciall: 0.56 | Parciall: 0.79 | Parciall: 0.56
P1:0.0 P1:0.0 P1:0.0 P1:0.0 P1:0.0 P1:0.0 P1:0.0
P2:0.33 P2:0.12 P2:0.25 P2:1.0 P2:0.0 P2:0.0 P2:0.17
Parciall: 0.85 | Parciall: 0.51 | Parciall: 0.66 Parciall: 0.0 Parciall: 0.46 | Parciall: 0.59 | Parciall: 0.67
FDT Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 0.0 Parcial2: 0.198 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0
P1:0.01 P1:0.02 P1:0.47 P1:0.14 P1:0.22 P1:0.13 P1:0.0
P3:0.0 P3:0.0 P3:1.0 P3:0.84 P3:0.27 P3:0.06 P3:0.0
E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0
E3:0.36 E3:0.34 E3:0.87 E3:0.73 E3:0.76 E3:0.52 E3:045
TIC E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0
Parciall: 0.34 | Parciall: 0.24 | Parciall: 0.54 Parciall: 0.48 Parciall: 0.43 | Parciall: 0.19 | Parciall: 0.39
Parcial2: 0.10 | Parcial2: 0.10 | Parcial2: 0.20 Parcial2: 0.19 Parcial2: 0.24 | Parcial2: 0.18 | Parcial2: 0.13

Cuadro 3: Resultados de los pesos sobre cada asignatura por rango.

etapas iniciales-medias del curso la nota final de los alumnos.
Disponer de esta herramienta permite, por un lado, reforzar los
conocimientos y plantear nuevas actividades a aquellos alum-
nos que tienen como nota predictiva un suspenso y, por otro
lado, motivar a aquellos alumnos que a pesar de tener notas
bajas en las primeras actividades del curso obtienen un apro-
bado segtn la prediccién propuesta por la herramienta.

El nicleo de dicho recurso es un médulo de prediccién
basado en técnicas de aprendizaje automadtico que utiliza 87
algoritmos de clasificacion procedentes de las librerias CBR-
KM y WEKA. Los clasificadores usan como datos de entre-
namiento los ficheros con los datos completos de los cursos
académicos anteriores de la misma asignatura y como datos a
predecir los ficheros con los datos incompletos del curso aca-
démico actual.

La evaluacién del sistema de prediccién se ha realizado
con cuatro asignaturas de disciplinas distintas: Disefio de Soft-
ware (DSW) y Programacién I (PI) del grado de informatica,
Fundamentos de Tecnologia (FDT) que se imparte en el grado
de Informacién y Documentacién y, finalmente, Tecnologias
de la Informacién y la Comunicacién (TIC) impartida en el
grado de Lingiifstica. En general, se han obtenido las mejo-

han mostrado los resultados de analizar qué actividades eva-
luativas son las que mds influyen en el resultado del alumno y
se ha podido contrastar diferentes métodos de ponderacién de
atributos. Los resultados contrastados denotan que hay activi-
dades mds relevantes que otras.

Como trabajo futuro se plantea la integracién de GRADE-
FORESEER en plataformas de aprendizaje (Moodle), el ana-
lisis del uso de politicas alternativas en la generacién de la
prediccion de notas y detectar qué pruebas de evaluacion a lo
largo del curso inciden més en la nota final.
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InfoGain Chisquare Correlation ReliefF GainRatio Significance Simmetrical
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Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 0.87 | Parcial2: 0.95 Parcial2: 1.0
DSW E1:0.0 E1:0.0 E1:0.0 El1:0.240 E1:0.0 E1:0.0 El1:0.0
E2:0.23 E2:0.31 E2:044 E2:0.0 E2:0.84 E2:0.90 E2:0.40
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E3:0.34 E3:0.25 E3:0.31 E3:0.32 E3:0.31 E3:0.48 E3:0.35
P3:0.64 P3:0.69 P3:0.67 P3:0.40 P3:0.44 P3:0.64 P3:0.56
P3:0.47 P3:0.55 P3:0.56 P3:0.07 P3:0.17 P3:0.23 P3:0.36
P2:0.16 P2:0.23 P2:0.32 P2:0.0 P2:0.15 P2:0.29 P2:0.18
P1 P4:0.75 P4:0.88 P4:1.0 P4:1.0 P4:1.0 P4:1.0 P4:1.0
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Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 0.85 | Parcial2: 0.50 | Parcial2: 0.67 | Parcial2: 0.52 | Parcial2: 0.94
Parciall: 0.05 | Parciall: 0.63 Parciall: 1.0 Parciall: 0.31 Parciall: 0.59 | Parciall: 0.96 | Parciall: 0.30
P1:0.01 P1:0.42 P1:0.0 P1:0.85 P1:0.62 P1:0.90 P1:0.31
FDT Parcial2: 0.53 | Parcial2: 0.61 Parcial2: 0.59 Parcial2: 0.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0 Parcial2: 1.0
P3:0.0 P3:0.0 P3:0.56 P3:0.95 P3:0.74 P3:0.76 P3:0.41
P2:1.0 P2:1.0 P2:0.11 P2:1.0 P2:0.0 P2:0.0 P2:0.0
Parciall: 0.0 Parciall: 0.0 Parciall: 0.0 Parciall: 0.13 Parciall: 0.0 Parciall: 0.0 Parciall: 0.0
E3:0.58 E3:0.65 E3:0.92 E3:0.85 E3:0.64 E3:0.74 E3:0.61
TIC E1:0.12 E1:0.11 E1:0.09 E1:0.0 E1:0.27 E1:0.26 E1:0.17
Parcial2: 0.25 | Parcial2: 0.27 | Parcial2: 0.27 | Parcial2: 0.22 | Parcial2: 0.37 | Parcial2: 0.41 | Parcial2: 0.30
E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0 E2:1.0
Cuadro 4: Resultados de los pesos sobre cada asignatura por criterio
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