In Crescendo, 2017; 8(2): 193-209
Fecha de recepcion: 31 de mayo del 2017
Fecha de aceptacién: 4 de noviembre del 2017

DESCUBRIMIENTO DEL ESTILO DE APRENDIZAJE
DOMINANTE DE ESTUDIANTES DE LA CARRERA
DE TECNOLOGIA EN ANALISIS DE SISTEMAS

DISCOVERY DOMINANT LEARNING STYLE OF STUDENTS
STUDYING TECHNOLOGY IN SYSTEMS ANALYSIS

Roberto Camand', Rolando Torres’

RESUMEN

La presente investigacién tuvo como objetivo, descubrir cudles son los estilos de aprendizaje
dominante de estudiantes de primero a cuarto nivel de la Carrera de Tecnologfa en Analisis de
Sistemas, semestre académico Octubre 2015 - Marzo 2016, con el propésito de mejorar el pro-
ceso de ensefianza de estudiantes. Para llevar este estudio, se plantearon los siguientes proce-
sos: Elaboracién del estado del arte en torno a estilos de aprendizaje para conocer las diversas
metodologfas y resultados. El modelo utilizado, es el propuesto por Felder-Silverman, porque,
este instrumento se basa en la calidad, confiabilidad y validez, para descubrir el estilo de apren-
dizaje dominante. Para este estudio se aplicé el Proceso de Extraccion de Conocimiento a par-
tir de Datos, con sus etapas: Preprocesamiento, Minerfa de Datos y Postprocesamiento, con el
objetivo de identificar grupos homogéneos dentro de los estudiantes encuestados, por medio
de técnicas descriptivas. Se utiliz6 software libre y de c6digo abierto, Weka, porque permite
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implementar una variedad de algoritmos. El estilo de aprendizaje dominante de los estudian-
tes de la Carrera de Tecnologfa en Andlisis de Sistemas fue: Activo (ACT) - Visual (VIS) -
Secuencial (SEC) /- Intuitivo (INT). Esta investigacién, es parte de una serie de investigacio-
nes, que lleva el Instituto Tecnoldgico Superior Aloasi.

PALABRAS CLAVE: Algoritmos, docentes, estilos de aprendizaje, estudiantes, grupos homogé-
neos, minerfa de datos educacionales.

ABSTRACT

This research aimed to discover what styles dominant learning students from first to fourth
level of the Career Technology are in Systems Analysis, academic semester October 2015 -
March 2016 with the aim of improving the teaching of students. To carry this study they raised
the following processes: Preparation of state of the art about learning styles to meet the various
methodologies and results. The model used is the one proposed by Felder-Silverman, because
this instrument is based on the quality, reliability and validity, to discover the dominant
learning style. For this study the extraction process was applied Knowledge from Data, with its
stages: preprocessing, data mining and post-processing, in order to identify homogeneous
groups within the surveyed students, through descriptive techniques. Free software was used
and open source, Weka, because it allows implement a variety of algorithms. The dominant
style of student learning Career Technology Systems Analysis was: Active (ACT) - Visual
(VIS) - Sequential (SEC) /- Intuitive (INT). This research is part of a series of investigations,
leading the Institute Technological Highter Aloasi.

KEY WORDS: Algorithms, teachers, learning styles, students, homogeneous groups,
educational data mining.

INTRODUCCION

En el ambiente estudiantil, uno de los procesos que a los estudiantes les
permita evidenciar su aprendizaje en clases o fuera de ella es por medio de la reali-
zacién de sus trabajos o tareas. Sin embargo, Diaz (2012) afirma que este proceso
se debe considerar que no todos los estudiantes logran su aprendizaje de una
manera satisfactoria, es decir, no todos los estudiantes tienen un mismo estilo de
aprendizaje o terminan aprendiendo todos en un mismo nivel.

Pero hay un problema, atin no hemos podido comprender del todo cémo
nuestros estudiantes aprenden, tan solo conocemos que existen muchas maneras
de aprender, tales como: observando, escuchando, reflexionando, debatiendo y
hasta a veces actuando. Pero existen otras, que requieren de l6gica y razonamien-
to para aprender, como: memorizando, visualizando, construyendo analogias y
hasta a veces de forma intuitiva.
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Silos estudiantes tienen sus formas de aprendizaje, el docente también tiene
su forma de ensefianza, como: leer, debatir, reflexionar, mientras ciertos docentes
se centran en la practica méas que la teorfa o el analisis de casos. Es decir, todos
llegan a un mismo punto, que sus estudiantes sean memoristas o que hayan com-
prendido algo. Cada estudiante depender4 de la habilidad que tenga para apren-
der y cudn preparado se encuentre. Ademas dependerd de los factores, estilos de
aprendizaje del estudiante y la ensefianza por parte del docente.

Silos estilos de aprendizaje son tomados en cuenta en el proceso de adquisi-
cién de conocimientos James Keefe (1982) menciona que los estilos de aprendi-
zaje son aquellos rasgos cognitivos, afectivos y fisiolgicos que operan como posi-
bles indicadores de cémo un individuo promedio percibe, apropia e interactia o
responde a una determinada informacién.

En dicha apreciacién el autor integra los principales aspectos que dan senti-
doy base a los estilos de aprendizaje, aspectos de orden cognitivo que hacen alu-
sién a la adquisicion del conocimiento que mantiene un estudiante en su jornada
académica.

Estudios desarrollados por Peter Honey & Allan Mumford en 1986 acerca
de los los estilos de aprendizaje demuestran que los estudiantes presentan los
siguientes estilos: Activo el mismo que se implica plenamente en nuevas expe-
riencias; Reflexiva al que le gusta considerar las experiencias y observarlas desde
diferentes perspectivas; Tedrico quien adapta e integra las observaciones dentro
de categorias logicas y complejas; y Pragmatico quien impulsa descubrir el aspec-
to positivo de las nuevas ideas y aprovechar la primera oportunidad para experi-
mentar, en definitiva aplica en la préactica las ideas adquiridas.

Con estos estudios, Felder y Silverman (1988), desarrollaron su modelo de
estilo de aprendizaje, para identificar los mas importantes estilos de aprendizaje
de estudiantes de ingenierfa, con la intencién de obtener una base para disefiar
estrategias de ensefianza por parte de docentes. Este modelo se subdivide en cua-
tro dimensiones, es decir cada una estd compuesta por dos estilos de aprendizaje
opuestos: Activo o Reflexivo, Sensitivo o Intuitivo, Visual o Verbal y Secuencial o

Global (Ismailay Jamaluddina, 2010).

Es asi, docentes de la Carrera de Tecnologia en Anélisis de Sistemas del
Instituto Tecnoldgico Superior “Alosi”, ubicado en el Distrito Metropolitano de
Quito-Ecuador. Es de vital importancia, conocer cémo aprenden nuestros estu-
diantes, con la finalidad de encontrar los estilos de aprendizaje predominantes en
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los estudiantes (adecuada estrategia de ensefianza). Incluso, cuando se trate de
tutorias, las caracteristicas de estilos de aprendizaje de estudiantes, al docente, le
permitira formar grupos de aprendizaje homogéneos, para fortalecer interven-
cién educativa (Juarez, Rodriguezy Luna, 2012).

Identificar el estilo de aprendizaje garantizaré el avance del proceso de ense-
flanza, siempre que se conozca el estilo més real o préximo al existente dentro del
grupo de estudiantes (Diaz-Opvilla, Rico, Arellano y Guzman-Zazueta, 2013).
Con este antecedente, conocer el estilo de aprendizaje, debe ser tratado de una
forma técnica, para ello se plantea la aplicacion de técnicas de mineria de datos,
mediante la técnica de aprendizaje no supervisado, es decir no existe un conoci-
miento a priori, donde se analicen las relaciones entre variables.

En Ecuador, el tema de minerfa de datos educacionales, aplicado a la inves-
tigacion de estilos de aprendizaje dominante en estudiantes, a nivel de Educacion
Superior Tecnoldgica, existen pocos estudios realizados al respecto. Nuestro obje-
to de estudio fueron estudiantes del semestre académico Octubre 2015 - Marzo
2016, de la Carrera de Tecnologia en Andlisis de Sistemas del Instituto Tecnoldgi-
co Superior Aloast.

Sin embargo, existen en la actualidad numerosas investigaciones en torno al
analisis de estilos de aprendizaje. En México, los investigadores Costaguta, Meni-
ni, Missio y Rold4n (2015), utilizaron la técnica de mineria de datos, como es el
aprendizaje de méquina, para analizar el comportamiento de estudiantes y
docentes, para obtener mejores resultados en el proceso ensefianza-aprendizaje
en estudiantes de alto rendimiento. En este mismo pafs, Diaz-Ovilla (2013), apli-
caron la estrategia de la prediccion para la identificacién de estilos de aprendiza-
je, mediante una técnica de mineria de datos, como es la clasificacién, que consis-
ti6 en la discriminacion a través de un centroide.

Entre otros métodos utilizados, fue en Argentina, los investigadores Ventu-
ra, Gagrildi y Moscoloni (2012), aplicaron la técnica descriptiva de mineria de
datos, de la prueba Kruskal Wallis, que consiste para contrastar entre las carreras
universitarias y edad en intervalos. Ademas, la prueba U de Mann-Whitney, con
el fin de contrastar el género (hombre y mujer), todas estas pruebas para el estu-
dio de las relaciones existentes de estilos de aprendizaje.

Este articulo tuvo como propdsito, tras aplicar técnicas de mineria de datos
educacionales, permitié descubrir el estilo de aprendizaje dominante en estu-
diantes de la Carrera de Tecnologia en Anélisis de Sistemas, como instrumento
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de apoyo al Docente en el proceso de ensefianza. Ademas, avala en el Reglamen-
to Orgénico Interno del ITSA, ROI (2015), articulo 57, literal m, sefiala “Disefiar
la politica, filosofia, estrategias e instrumentos de todas las etapas del proceso de
ensefianza-aprendizaje, de acuerdo con las normas generales establecidas por el
H. Consejo Directivo y las autoridades gubernamentales de la educacion supe-
rior”.

Esta investigacion, se enmarca dentro de las lineas de investigacién del
Instituto Tecnoldgico Superior Aloasi: Ciencias de la computacién, sub linea
minerfa de datos, debido que esta investigacién desemboca en un proceso que
intenta descubrir patrones en el &mbito educativo en grandes volimenes de con-
juntos de datos. Entre sus métodos aplica el Proceso de Extraccion de Conoci-
miento a partir de Datos.

REFERENTES TEORICOS

MODELOS DE ESTILOS DE APRENDIZA]JE

El término “estilo de aprendizaje” hace referencia, a que cada ser humano
tiene su propia forma para aprender. De modo, que se convierte en una estrategia,
de acuerdo a lo que desee aprender el estudiante, desarrollando habilidades y
destrezas, en conjunto definen su estilo de aprendizaje. Entre los rasgos caracte-
risticos tenemos, el cognitivo, el afectivo y el fisiol6gico, que sirven de indicado-
res para establecer cémo los estudiantes perciben y responden ante un ambiente
de aprendizaje. El ambito cognitivo, consiste en la forma, que los estudiantes
logran estructurar contenidos, utilizan conceptos, saben cémo interpretar la
informacion, entre otros. El afectivo, responde a los afectos, tales como, motiva-
cionales y expectativas. Mientras tanto el fisiolégico, se relaciona con el género y
aspectos biolégicos, en el cual tenemos el suefio-vigilia (Woolfolk, 1996).

Bajo este d&mbito se han desarrollado varios modelos y teorfas sobre estilos de
aprendizaje. Para nuestro estudio, se eligié el modelo de estilos de aprendizaje de
Felder-Silverman, porque, se basa en la calidad de su estudio usando instrumen-
tos con una alta validez del instrumento, que provee la identificacion de estilos de
aprendizaje en estudiantes de la Carrera de Tecnologia en Analisis de Sistemas.
Ademais, el cuestionario ha sido validado y probado por Felder (2005), lo que
proporciona un mayor soporte y grado de confiabilidad, que otros modelos que no
lo tienen (Zatarain, 2011).
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Los autores del modelo, Felder y Silverman (1988), se centran en tres aspec-
tos, el primero, en el estilo de aprendizaje significativo en la educacion de inge-
nierfa en sistemas; el segundo, el estilo de aprendizaje preferido por los estudian-
tes y las estrategias que receptan los estudiantes, cuyos estilos de aprendizaje, no
son abordados por los métodos de ensefianza de ingenierfa formal. Los autores
proponen, cuatro dimensiones para el analisis, entre las que constan: Procesa-
miento (Activo o Reflexivo), Percepcion (Sensorial o Intuitivo), representacion
(Visual o Verbal) y compresién (Secuencial o global). A continuacién se presen-
tan en la tabla 1 de los descriptores.

Tabla 1
DESCRIPTORES DE LOS CUATRO ESTILOS DE APRENDIZAJE UTILIZADOS

Procesamiento Percepcion Representacion Comprension
i~ . N . . . {De qué modo
{Cémo prefiere {Qué tipo de (A través de qué p 'l'ctl |

. . 9 . . acilita e
adquirir informacién via sensorial capta .
. o : M . I entendimiento
informacién! prefiere recibir? la informacién?

de contenidos

A continuacién, se ejemplariza cada uno de los estilos de aprendizaje:

El aprendizaje Activo: Retiene y comprende mejor una nueva informacién
cuando hace algo activo con ella, es decir aprende ensayando y trabajando con
otros. Reflexivo: Retiene y comprende una nueva informacién pensando y refle-
xionando sobre ella, es decir aprende meditando, pensando y trabajando solos.

El aprendizaje Sensitivo: Son concretos, practicos, hechos reales, resuelven
problemas siguiendo procedimientos muy bien establecidos o estructurados
MEA (2004), es decir prefieren memorizar hechos con facilidad. Intuitivo: Son
conceptuales, innovadores, tedricos, es decir aprende rdpidamente nuevos con-
ceptos, trabaja bien con abstracciones y férmulas mateméticas.

El aprendizaje Visual: Tiende a la obtencién de informacién por representa-
ciones visuales, porque recuerda mejor lo que ve, por medio de diagramas de flu-
jo, simbolos, etc. Verbal: Prefiere obtener informacién en forma escrita, es decir
recuerda mejor lo que lee o escucha.

El aprendizaje Secuencial: Tiende a solucionar problemas, mediante cami-
nos por pequenios pasos l6gicos MEA (2004), es decir aprende en pequefios pasos
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incrementales. Global: Tiende a aprender nuevo material de pronto visualiza la
totalidad, es decir aprende a grandes saltos, porque resuelven problemas comple-
jos rapidamente.

METODO DE DESARROLLO

La existencia de grandes voldmenes de datos, contenidos en gigantescas
bases de datos, en muchos casos excede de nuestra capacidad humana para poder
analizarlos y obtener informacion til, realidad que viven dia a dia muchas orga-
nizaciones en el mundo. La bisqueda en lainmensidad de datos se dedican exper-
tos para encontrar patrones de comportamiento que ayuden anticipar nuestras
decisiones (Camana, 2013). En este sentido, las decisiones, se toman muchas
veces en base a la intuicién y las experiencias previstas en la informacién almace-
nada. De modo, se intenta solucionar mediante el Proceso de Extraccién de Conco-
mimiento, por sus siglas en inglés KDD (Knowledge Data Discovery), este proceso
contempla tres etapas: Preprocesamiento, Mineria de datos y Postprocesamiento.
EnlaFigura 1, se muestra las etapas del KDD:

PRE POST
PROCESAMIENTO MINER,ADEDATOS PROCESAMIENTO

SELECCION DATOS MODELOS Y/O INTERPRETACION Y
DE DATOS TRANSFORMADOS PATRONES EVALUACION

Figura 1. Proceso KDD.

La etapa de Preprocesamiento, consiste en preparar los datos, para que pue-
dan ser utilizados en la siguiente etapa de la minerfa de datos, dentro de esta eta-
pa, segtin Han y Kamber (2001), mencionan los siguientes procesos: Seleccién,
que consiste en la recopilacion e integracion de datos de determinadas fuentes
ttiles de informacién, con la finalidad de seleccionar variables relevantes para el
estudio. La Limpieza de datos, con el fin de eliminar la mayor cantidad de datos
erréneos e inconsistentes (limpieza) e irrelevantes. La Transformacién de datos,
con la finalidad de reducir el almacén de datos, por ejemplo eliminando caracte-

In Crescendo, 2017; 8(2): 193-209 | 199



Roberto Camana, Rolando Torres

risticas redundantes. En esta etapa es importante, por cuanto es el procesamiento
del almacén de datos en busca de la calidad de los datos, de tal forma permitira
lograr la calidad del conocimiento que se descubra (Pérezy Santin, 2007).

Enla etapa de Mineria de Datos, se decide, qué tarea se va a realizar, por ejem-
plo agrupar o clasificar. Se eligi¢ la técnica de clasificacién descriptiva, segin
Pérezy Santin (2007), en esta técnica no existen variables dependientes ni inde-
pendientes, y tampoco un modelo previo para los datos. En cambio la técnica
predictiva, especifica un modelo de datos para los datos de un conocimiento teo-
rico previo. De las dos técnicas antes mencionadas, la mas apropiada para esta
investigacion fue la técnica descriptiva, por cuanto se crean modelos autométicos
apartir del reconocimiento de patrones del conjunto de datos.

La etapa de Postprocesamiento, consiste en la evaluacion e interpretacion de
resultados (patrones) y evaluacién de modelos, que es analizada por los expertos.
De ser necesario, se vuelve a las fases anteriores para una nueva iteracién. Para
finalmente, una fase de difusién, con el fin socializar el nuevo conocimiento con
todos los dem4s usuarios.

DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

Los docentes de la Carrera de Tecnologia en Anélisis de Sistemas, conside-
ramos de eminente utilidad, determinar las caracteristicas del perfil del estudian-
te en cuanto a su estilo de aprendizaje. De modo, que nos permitira adecuar de
mejor forma la estrategia de ensefianza a nuestros estudiantes. En este contexto,
la principal fuente de datos para el desarrollo de esta investigacion, fueron obte-
nidos de estudiantes.

La Carrera de Tecnologia en Andlisis de Sistemas, en el periodo Octubre
2015 - Marzo 2016, conté con 37 mujeres y 46 hombres, con un total de 83 estu-
diantes, esta muestra representa el 51%, del total del universo de estudiantes
matriculados en el mencionado periodo académico.

De esta manera, se obtuvo un insumo de datos, tras aplicar a cada estudian-
te el test propuesto por Felder y Silverma, mediante una encuesta en linea y a
través de Formularios de Google, que consta de cuarenta y cuatro preguntas, con
dos opciones de respuesta (A y B), donde cada estudiante encuestado debe elegir
una sola opcién de respuesta. En la Figura 2, se muestra la planilla de datos de la
encuesta.
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Figura 2. Datos obtenidos a través del formulario de Google.

Con la informacién recolectada a través de la encuesta en linea, generé una
base de datos almacenada en una plantilla de Excel, para posteriormente ser con-
vertida a un archivo con extension .arff (creado por la Universidad de Weikato).
Segin Witten y Frank (1999), este archivo fue utilizado por Weka, que sirvié para
el Proceso de Descubrimiento del Conocimiento, con sus etapas Preprocesa-
miento, Minerfa de Datos y Posprocesamiento.

En la etapa de Preprocesamiento, el proceso de limpieza de datos, se realiza-
ron correcciones manuales, como la verificacién de apellidos y nombres de estu-
diantes, para ello se constatd con listas de matriculados proporcionado por Secre-
tarfa del Instituto Tecnoldgico Superior Aloasi. Dado que el archivo donde se
almacend los datos es generado por la encuesta a través de un Formulario de Goo-
gle, por lo tanto, no fue necesario realizar tareas de integracién ni de transforma-
cién. Cabe destacar, que el Ginico proceso utilizado fue el de reduccion de datos,
que consistié en la eliminacién de atributos: Fecha, hora, género, carrera, nivel y
modalidad, por cuanto estos atributos resultan irrelevantes para alcanzar los obje-
tivos del Proceso de Descubrimiento del Conocimiento. En la Figura 3, se muestra la
conversion del archivo de Excel a formato .arff en software Weka.

Descubrir los estilos de aprendizaje dominante en estudiantes de la Carrera
de Tecnologia en Anélisis de Sistemas, es un reto de la mineria de datos educacio-
nales. Siendo este un proceso de anilisis, que permitira al docente mejorar su
estrategia de ensefianza a sus estudiantes. Por lo tanto, se presentan cinco pre-
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@relation'BASE ENCUESTA ESTILO DE APRENDIZAJE'

@atinbute APELLIDOS_Y_NOMBRES {ACHIG ANDRADE HENRY
DAVID''QUINAUCHO GUAMAN ADRIAN GUSTAVO',AGUIAR UZHCA FRANKLIN
EDUARDO'AGUILAR MORALES KRISTOPHER ANDRES '’/AIMARA OLMEDO

JENIFFER LIZETH'ALOMOTO CATOTA ADRIAN GEONANNY''ALTA CALAPI
CARLOS ANTONIO'...}

@attribute P1 {A,B}
@attribute P2 {B.A}
@attribute P3 {A.B}

ata
%gHIG ANDRADE HENRY
DAVID'ABAB,BBBAAABBABABAABAABABBAAAABBABBAAA,
AAABAAA
'‘QUINAUCHO GUAMAN ADRIAN
GUSTAVO'ABBAAAABAABBBBBBBAABABBABBABABAAABA,
BBABAAAAB

Figura 3. Archivo .arff generado por el software Weka.

guntas planteadas por Han y Kamber (2001), para realizar el descubrimiento de
estilos de aprendizaje. Corresponde a la segunda etapa (Minerfa de Datos) del
Proceso de Extraccion de Conocimiento, entre las que constan las siguientes:

Se decidi6 trabajar con el conjunto de datos resultante de la primera etapa
(Preprocesamiento) del Proceso de Extraccién del Conocimiento, porque estos atri-
butos son los més relevantes para lograr descubrir un grupo dominante de estu-
diantes segtn su estilo de aprendizaje encontrado. Se utilizaron los atributos:
Nombre_apellido, para identificacién de los estudiantes y 44 preguntas con sus
dos tipos de respuestas “A” y “B”, test propuesto por Felder y Silverma.

La técnica descriptiva de mineria de datos es la mds adecuada, por cuanto se
aplicé el analisis de clustering, con el fin de identificar grupos homogéneos dentro
de los estudiantes encuestados. Para este estudio se utilizé Weka, software libre y
de cédigo abierto, que implementa una variedad de algoritmos y herramientas
ttiles para tareas de minerfa de datos.

Se utiliz6 cluster con su algoritmo FarthestFirst, porque al tratarse de un
problema de k centros (grupos), se pretende obtener la méaxima distancia entre
una tupla (estudiante) y su centroide sea la minima Chaudhuri, Garg y Ravi
(1998). De modo, que para descubrir el estilo de aprendizaje dominante de los
estudiantes, se decidié generar dos clusters.

Como se puede apreciar a continuacion los resultados, no se necesita
ampliar el nimero de clusters, porque el mayor nimero de tuplas (73) estan
incluidas en el primer cluter.
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Scheme:weka.clusterers.FarthestFirst-N 2-S 150
Relation: ESTILOS_APRENDIZAJE_ANALISIS_SISTEMAS
Instances: 83
Attributes: 45
APELLIDOS_Y_NOMBRES
P1
P2
P3

P44
Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

FarthestFirst

Cluster centroids:

Cluster0
ABABAAAABAAAABBABAAAABAABAABBBAAABABABABAAAA
Cluster1
BABBABABABBAABBBAABBAAABBBABABABABAABABABBBB

Time taken to build model (full training data): 0 seconds
===Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances
0 73(88%)
1 10 (12%)

A partir de las caracteristicas definidas en los estilos de aprendizaje por Fel-
der y Silverman y sus posibles respuestas de las cuarenta y cuatro preguntas del
test propuesto por autores antes mencionados. Se muestran a continuacién en la
Tabla 2, a fin de identificar cémo aprenden los estudiantes, de acuerdo alguno de
las caracteristicas del modelo de aprendizaje.

A partir del conocimiento obtenido, se decidi6 reemplazar cada uno de los
atributos en los dos grupos o centroides, ejecutados por el software libre Weka,
como se indica en la Tabla 2. Efectuado el reemplazo, qued6 expresada cada una
de las respuestas obtenidas:
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Tabla 2
ESTILOS DE APRENDIZAJE Y SUS RESPUESTAS

Estilos de aprendizaje D Respuestas
Activo ACT P1=A, P5=A, P9=A P13=A P17=A, P21=A,
P25=A, P29=A, P33=A, P37=A, P41=A,
Reflexivo REF P1=B, P5=B, P9=B, P13=B, P17=B, P21= B,
P25=B, P29=B, P33=B, P37=B, P41=B,
Sensitivo SEN P2=A, P6=A, P10=A, P14=A P18=A, P22=A,
P26=A, P30=A, P34=A, P38=A, P42=A,
Intuitivo INT P2=B, P6=B, P10=B, P14=B, P18=B,
P22=B, P26=B, P30=B, P34=B, P38=B, P42=B8,
Visual VIS P3=A, P7=A, P11=A P15=A, P19=A,
P23=A, P27=A, P31=A, P35=A, P39=A, P43=A,
Verbal VER P3=B, P7=B, P11=B, P15=B, P19=B,
P23=B, P27=B, P31=B, P35=B, P39=B, P43=B,
Secuencial SEC P4=A P8=A, P12=A, P16=A, P20=A,
P24=A, P28=A, P32=A, P36=A, P40=A, P44=A,
Global GLO P4=B, P§=B, P12=B, P16=B, P20=B, P24=B8,

P28=B, P32=B, P36=B, P40=B, P44=B,

A partir del conocimiento obtenido, se decidié reemplazar cada uno de los
atributos en los dos grupos o centroides, ejecutados por el software libre Weka,
como se indica en la Tabla 2. Efectuado el reemplazo, quedé expresada cada una
de las respuestas obtenidas:

Centroide (Cluster 0)

ACT INT, VIS, GLO, ACT, SEN, VIS, SEC, REE, SEN, VIS, SEC, ACT, INT, VER,
SEC, REE SEN, VIS, SEC, ACT, INT, VIS, SEC, REE SEN, VIS, GLO, REE INT, VIS,
SEC, ACT INT, VIS, GLO, ACT, INT, VIS, GLO, ACT, SEN, VIS, SEC

Centroide (Cluster 1):

REE SEN, VER, GLO, ACT, INT, VIS, GLO, ACT, INT, VER, SEC, ACT, INT,
VER, GLO, ACT, SEN, VER, GLO, ACT, SEN, VIS, GLO, REFE INT, VIS, GLO, ACT,
INT, VIS, GLO, ACT, INT, VIS, SEC, REE SEN, VER, SEC, REE INT, VER, GLO
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Sustituido los atributos por el respectivo estilo de aprendizaje, representado
por cada centroide, se procedié a contar la cantidad de concurrencias, por cada
estilo de aprendizaje, a continuacién se obtuvo los siguientes resultados:

Centroide (Cluster 0):

ACT =7 REF =4
SEN =5 INT =6
VIS = 10 VER =1
SEC =7 GLO =4

Este centroide representa el estilo de aprendizaje: Activo (ACT) - Visual
(VIS) —Secuencial (SEC) /Intuitivo (INT), siendo el dominante en la poblacion
de estudiantes encuestados de la Carrera de Tecnologia en Anlisis de Sistemas.

Centroide (Cluster 1):

ACT =7 REF =4
SEN = 4 INT =7
VIS =5 VER = 6
SEC =3 GLO =38

En cambio en este centroide representa el estilo de aprendizaje: Activo

(ACT)/Intuituivo (INT) - Verbal (VER) - Global (GLO).

Se optd por una visualizacién generada por la herramienta Weka, con su
opcién Cluster (FarthestFirst), porque muestran los clusters resultantes en fun-
cién al nimero de instancias por registros de estudiantes, como se observa en la
Figura 4.

En términos generales, aproximadamente el 88% del cluster O (instancias de
color azul), de estudiantes encuestados a través del test propuesto por Felder y
Silverman es supremamente dominante al cluster 1, que tan solo llega al 12%
(instancias de color rojo).

RESULTADOS Y DISCUSION

En la prictica diaria del docente y estudiantes en el aula, permite establecer
una relacién entre los estilos de aprendizaje y la forma de ensefiar de los docentes.
De acuerdo a los resultados obtenidos, se propone algunas estrategias de ense-
flanza, en base al perfil dominante obtenido de los estudiantes a través de sus
estilos de aprendizaje, por lo tanto se sugiere lo siguiente:
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X: Instance_number (Num) ¥: APELLIDOS_Y_NOMBRES (Nom)
Colour: Cluster (Nom) Select Instance
- o I
PIOLESTILOS_APRENDIZAJE_ANALISIS SISTEMAS,dustered .
5 P %op, x § ...;
A o i :
x ‘;‘ ’k# 5 1
f ;
® 4
i "‘”": x X 5 “
* x x * i
iy * § i
. %" ) i
L § :
x5 x
o a 82 ; ;.
Class colour
clustexr0 cluscerl

Figura 4. Cluster resultantes.

Enla primera dimensién (mas Activo que Reflexivo), se sugiere que la parti-
cipacién activa del estudiante sea opinando, reflexionando y actuando. Las asig-
naturas que presentan estas caracteristicas son: Comunicacién oral y escrita,
Realidad nacional, Metodologia de la investigacion.

Es necesario que la participacién activa, sea conveniente, que el docente
alterne la lectura de material bibliogrifico y clases expositivas, estas caracteristi-
cas se pueden aplicar en todas las asignaturas.

En la segunda dimension (Intuitivo predomina a lo Sensorial), su tendencia
es hacia lo innovador, comprenden rapidamente nuevos conceptos, odian la repe-
ticién, se caracterizan por trabajar con abstracciones (I6gica de programacion) y
férmulas matematicas, ademas no son memoristas o realizan célculos rutinarios.

En la tercera dimensién (Predominio de lo Visual ante lo Verbal), la infor-
macién recibida por los estudiantes debe ser presentada de forma visual, es decir
prefieren para su aprendizaje de imagenes, diagramas de flujos. Esta caracteristica
es propicia para todas las asignaturas de programacion I, programacion estructu-
rada y programacién orientada a objetos, por cuanto van acompanadas de expli-
caciones de procesos, algoritmos complejos con diagramas de flujos.
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En cuanto a matemética general, matemadticas I y II, al igual que la esta-
distica y probabilidades, es recomendable que las funciones mateméticas com-
plejas deben hacerlo a través de programas informéticos, software especializa-
do (simuladores) en matemadticas y estadistica con capacidades de ilustracio-
nes gréficas.

En la cuarta dimension (Secuencia méas que Global), se recomienda que la
informacion proporcionada al estudiante, tenga un progreso en su aprendizaje, es
decir implica procedimiento secuencial, por medio de pequefios pasos incremen-
tales, esta caracteristica se puede presentar en asignaturas de secuencias, por
ejemplo Optativa I (Proyecto de vida), optativa I, (Desarrollo del pensamiento).

Cuando se trata de solucionar un problema, tienen que seguir caminos
por pequefios pasos légicos. Es decir, seguir una metodologia de desarrollo de
un programa informatico (Analisis, disefio, implementacién, ejecucién, man-
tenimiento).

CONCLUSIONES

La aplicacién de la minerfa de datos educaciones, mediante el Proceso de
Extraccion del Conocimiento, por sus siglas en inglés KDD (Knowledge Data Dis-
covery), permitié obtener un alto grado de homogeneidad, en el estilo de apren-
dizaje de los estudiantes de la Carrera de Tecnologia en Andlisis de Sistemas del
Instituto Superior Tecnoldgico Aloasi. El cluster generado permitio identificar el
estilo de aprendizaje Activo (ACT) - Visual (VIS) - Secuencial (SEC) /- Intuiti-
vo (INT).

Se propone un planteamiento de lineamientos generales iniciales para las
asignaturas de especializacién de la Carrera de Andlisis de Sistemas, con la finali-
dad de encajar el estilo de ensefianza del docente, de acuerdo al estilo de aprendi-
zaje dominante de los estudiantes. Cabe recalcar que los lineamientos planteados
deberan ser particularizados para las demas asignaturas. Para validar los resulta-
dos obtenidos, se propone implementar en los estudiantes de la asignaturas: Ofi-
matica II, Programacién Orientada a Objetos [, Programacion [, de la Carrera de
Tecnologia en Anilisis de Sistemas, en el semestre académico (Mayo-Septiembre
2016). Siguientes procedimientos investigativos por otros docentes el tema de
estilos de aprendizaje.

Existen educadores que dan prioridad a la evaluacién del conocimiento y
otros a la evaluacion del proceso de aprendizaje; desde cualquier punto de vista la
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metodologia de trabajo de cada docente es sin igual, lo importante en definitiva es
el aprendizaje adquirido por los estudiantes mediante la incorporacién de proce-
sos de ensefianza que el docente utiliza, las herramientas brindadas en este estu-
dio nos permitirdn entender las formas de adquisicién de los conocimientos.

Esta herramienta de trabajo en el aula debe servir como proceso que acom-
pafamientoy refuerzo pedagdgico, respetando el estilo de aprendizaje de los estu-
diantes, distinguiendo las diferencias individuales que presentan nuestros edu-
candos de tal manera que lo vean como un proceso de desarrollo de sus capacida-
desyno como un proceso punitivo.

A partir de este trabajo, se sugiere nuevas investigaciones, por cuanto la
forma automatizada para obtener informacién sobre estilos de aprendizaje de los
estudiantes, procesarlas y analizarlas, permitird obtener diversas herramientas de
cémo aprenden nuestros estudiantes para la toma de decisiones en el aula de
clases.
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