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Resumen

En este articulo se describe el proceso de diagnostico del estilo de aprendizaje de un grupo de
estudiantes especifico, empleando el Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje de
Felder y mineria de datos, mediante la aplicacion del anlisis basado en clustering.

En principio, a modo de contextualizacion se enfoca lo referido al ambito tedrico del modelo de
estilos de aprendizaje de Felder y el Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje de
Felder, los conceptos relativos a la mineria de datos aplicada a la educacion y una breve resefia
del software WEKA. Posteriormente, se muestra la correspondencia entre los estilos de
aprendizaje y las posibles respuestas del Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje,
empleado para determinar el estilo de aprendizaje de la poblacion estudiada. Del mismo modo,
se expone el proceso de obtencion del estilo de aprendizaje predominante en la muestra
poblacional en estudio, de acuerdo con el analisis basado en los clUsteres obtenidos. Finalmente,
se exponen las conclusiones inherentes a la temética abordada.

Palabras clave: Estilos de aprendizaje, modelo de Felder, clister, mineria de datos, WEKA,
Elearning 3.0.



Abstrat

This article describes the process of diagnosis of a group of students learning style, using the index of
learning styles questionnaire of Felder and data mining, through the application of clustering analysis.

At first, we explain the theoretical field of model learning styles of the questionnaire on the index of
styles of learning of Felder and Felder, the concept of data mining applied to education and a reference of
the WEKA software.

After, we show the correspondence between learning styles and the answers of the questionnaire on the
learning styles index, to determine the style of learning of the studied population. In the same way, sets
out the process of procurement of the main learning style in the studied population, according to the
analysis based on the clusters obtained. Finally, we expose the conclusion obtained.

Keywords: Learning styles, Felder model, cluster, data mining, WEKA, Elearning 3.0.

1. INTRODUCCION

En la préactica docente, sin importar la modalidad (presencial o virtual) es importante considerar
aspectos relacionados con las particularidades cognitivas de los discentes. En tal sentido, Vélez
(2008) expresa:

“[...] el aprendizaje es un proceso muy complejo que involucra multiples variables y que por ser
un acto humano implica que es particular y que se lleva a cabo de manera diferente en cada
individuo”.

En virtud de lo anterior, muchos investigadores en el campo de la educacién consideran los
estilos de aprendizaje como un factor importante en el proceso de aprendizaje y estan de acuerdo
en que incorporandolos a la educacion, se puede facilitar el aprendizaje del alumnado (Hong y
Kinshuk, (2004)). Para poder materializar este objetivo, el profesorado debe hacer uso de ciertas
herramientas para determinar estilos de aprendizaje predominantes en su poblacién estudiantil,
para de este modo, encauzar sus esfuerzos hacia la aplicacion de estrategias didacticas consonas
con estos.

En el animo de ilustrar como se puede aplicar la mineria de datos y el andlisis de clustering para
determinar estilos de aprendizaje, apoyado por un modelo definido, que en el caso particular de
este trabajo, es el modelo de Felder, es que se desarrolla la presente investigacion.



1.1 EIl Modelo de Estilo de Aprendizaje

Un estilo de aprendizaje se define como unas preferencias o resistencias caracteristicas en el
modo en que el alumno adquiere y procesa la informacion (Felder, 1988) y ello determina la
unica forma de aprender que tiene cada alumno.

En el modelo de Felder (Felder, 1988), se definen diferentes dimensiones relativas a como el
alumnado procesa la informacion (descritas en la tabla 1), de modo que cada dimensidn tiene dos
posibles valores.

Dimensién Estilos Descripcion
Procesamiento  Activo Tiende a hacerlo mejor cuando puede trabajar en ello y en
realidad experimenta o manipula cosas manualmente.
Reflexivo Prefiere pensar las cosas a fondo antes de actuar.
Percepcion Sensorial Se orienta hacia hechos Percepcion y datos concretos.
Intuitiva Prefiere lo conceptual y teorico a lo concreto.
Entrada Visual Prefiere ver lo que estd aprendiendo a través de gréaficos,
diagramas e imagenes.
Verbal Tiene mayor éxito cuando oye o lee la informacién con
palabras.
Comprension  Secuencial Prefiere disponer la informacion de forma lineal y ordenada.
Global Prefiere ver la imagen de conjunto primero.

Tabla N° 1. Comportamiento de los estudiantes de acuerdo con su aprendizaje.

Para diagnosticar el estilo de aprendizaje de un estudiante, de acuerdo al modelo de Felder, se
emplea el Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje de Felder (1984), contentivo de
11 preguntas para cada dimension (procesamiento, percepcion, entrada, comprensién). Las dos
posibles respuestas (a y b) de cada pregunta, determinan el valor de cada dimension
(activo/reflexivo, sensorial/intuitiva, visual/verbal, secuencial/global). Dado que los datos de
entrada se pueden transformar en valores numéricos (las respuestas a son 1 y las b son 0),
Unicamente se debe sumar y almacenar el valor de las respuestas correspondientes a cada
dimension, siendo el resultado el que defina la pertenencia a una clase (fuerte, moderado,
equilibrado) como se observa en la figura 1.



FUERTE MOD EQUILIBRADO MOD. FUERTE

ACT | REF
imo9o 7 sl 1t -t 3ff-s 71l -11

SEN | INT
1moofl7 s -t -3fls -7l -11

VIS | VREB
1moofl7 s 1t -1 -3ls 71l -11

SEQ | GLO
imo9o 7 sl 1t -t -3fl-s 71l -11

Figura 1. Clases para los Estilos de Aprendizaje de Felder.

1.2 Mineria de Datos en Educacion

En cuanto a la mineria de datos aplicada a la educacion Cho, Y. H. and Kim, J.K. (2004), la
definen como una disciplina emergente que desarrolla métodos para explorar los datos que
vienen de entornos educativos, y los usa para entender mejor al alumnado y los entornos en los
que aprende. De acuerdo con lo expresado por Cho, Y. H. and Kim, J.K., las aplicaciones de la
mineria de datos en educacion se fundamentan en:

e Mejorar los modelos del estudiante. La mineria de datos se ha usado, por ejemplo, para
determinar si un estudiante truca el sistema o si estd aburrido o frustrado en un curso
online. Una versién més amplia de los modelos del estudiante va més alla del software
educativo y se propone determinar, por ejemplo, los factores de los que depende si
alguien va a abandonar sus estudios.

e Descubrir y mejorar la estructura del conocimiento en un dominio.

e Estudiar el apoyo pedagdgico, por ejemplo mediante la descomposicién del aprendizaje.

e Buscar evidencia empirica para refinar o ampliar teorias o fendmenos educativos.

1.3 Weka

De acuerdo con lo sefialado por Locualo (2012), WEKA es un entorno para experimentacion de
andlisis de datos que permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas relevantes de analisis de
datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automatico, sobre cualquier conjunto de
datos del usuario. Para ello, Unicamente se requiere que los datos a analizar se almacenen con un
cierto formato, conocido como ARFF (Attribute-Relation File Format).

WEKA se distribuye como software de libre distribucion desarrollado en Java. Est4 constituido
por una serie de paquetes de cddigo abierto con diferentes técnicas de preprocesado,
clasificacién, agrupamiento, asociacion, y visualizacién, asi como facilidades para su aplicacion
y andlisis de prestaciones cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados. Estos



paquetes pueden ser integrados en cualquier proyecto de analisis de datos, e incluso pueden
extenderse con contribuciones de los usuarios que desarrollen nuevos algoritmos. Con objeto de
facilitar su uso por un mayor nimero de usuarios, WEKA ademas incluye una interfaz gréfica de
usuario para acceder y configurar las diferentes herramientas integradas. (Ver figura 2).

€J Weka GUI Chooser =RECAL X
Program Visualization Tools Help
,3.. Applications
B WEKA | =
The University
of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowdedge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.7.5
(c) 1395 - 2011
The University of Waikato Simple CLT
Hamitton, New Zealand

Figura 2. Interfaz Grafica del software WEKA.

2. DESCUBRIENDO EL ESTILO DE APRENDIZAJE: FELDER &
CLUSTERING

Toda vez que se aplico el Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje de Felder
(1984) al alumnado de la asignatura Practicas Integrales de Redes de la Universidad Politécnica
del Estado Aragua; siendo la muestra 152 estudiantes, se obtuvo un banco de datos que fue
cargado en una planilla de Excel, a partir del cual se genero un archivo .arff, como se muestra en
la Figura 3.



= ARFF-Viewer - C:\Users\Yasunari Ramirez\Desktop\TESTFELDER.arff

File Edit View

. arft:
elation: TESTFELDER
No. | 1: NOMBRE | 2: APELLIDO | 3:P1 | 4 P2 5:P3 | &:P4 7:PS 8: P8 9:P7 | 10:P8 | 11:P9 | 12:P10| 13:P11| 14: P12 15: P13| 16: P14| 17:P15| 18: P16| 19: P17| 20: P18 | 21: P20 | 22: P21| 23:P22| 24: P23 | 25: P24
String String Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Nominal | Hominal | Nominal | Hominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal
1 [German Guia a 3 b 3 b b 3 b 3 b b a a b 3 3 3 3 b b b b B o
2 |Exailym Cruzco b b b a a b a a a b a b a b a a a a b b b b a B
3 |Roger Pantoja a a a b b a b a b a b a b a b b b b a a a a b
4 |Geraldne  |Paz a b a b 3 b a b a b a b a b a a b a a b a a b
5 [Gustavo Carrero b b a b b a a b b a a b a 3 b b a a a b b b b
6 |Carolina Abreu a b a b a b a b a b a b a b a b a b a b a b a L
7 |Mexander |Urrutia b a b a b a b a b b a a a b b a a b b a a a b 3
8 |Dalia Morena a a b 3 b b a b a b b a a b a a a a b b b b B
9 [Bruno Martinez b b b a a b a a a b a b a b a a a a b b b b B
10 |Adriana Meneses a a a b b a b a b a b a b a b b b b a a a a b
11 |Carlos Lopez b b b b 3 b a b b a a b a b a b a b a a b a b L4
12 [honn Marquez b a b a b a a b a b a b a b b a a b b b a a b
13 |Juan Garrido a b b b a a b a b b a a a b a a a a b a a a a
14 [Belkis Amaro b a b 3 b a a b a b b a a b a a a a b a a a B
15 [Maria Leon a b a b 3 b a a a b a b b 3 b b b b a b b b b
16 |Wison Noguera a b a b b a b a b a b a a b a b a b a b b b a
17 |[Amanda Quintero b b a a b a b a b a b a a b b a a b b a a a b
18 |David Leal b a b b 3 b b a b a b a a b a a a a b b a a b
19 [Adrian Pifiero a a b a b b a b a b b a a b a a a a b b b b b
20 |Daniel Ferreira b b b a a b a a a b a b a b a a a a b b a b la
21 |Carlos Guzman a a a b b a b a b a b a b 3 b b b b a a a a b
22 |Arianny Ramos a b @ b a b a b a b @ b a b a a b a a b a a b
23 |Luisana Percoco b b a b b a a b b a a b a a b b a a a b b b b
24 |Romaira Guerra a b a b 3 b a b a b a b a b a b a b a b a b B
25 |Luisangel  |Flores b a b 3 b a b a b b a a a b b a a b b a a a b
26 |armando  |Arguello a a b a b b a b a b b a a b a a a a b b b b a
27 |Jhonny Mendez b b b a a b a a a b a b a b a a a a b b b b a
28 |Armando Carrero a a a b b a b a b a b a b 3 b b b b a a a a b
29 ai Rada a a b a b b a b a b b b b b a a b a b b a b b
30 |alica Duarte b b b a a b a a a b a a b a b a a b a b b a b
31 |Marlyn Martinez a a a b b a b a b a b b a b a b a a a b a b B
32 |Vestalia Machado a b @ b a b a b a b @ b a b b a b a b a a b a
33 |Leidy Leon b b a b b a a b b a a b a a b a b a b a b b a
34 |Gustavo Castillo a b a b 3 b a b a b a a b b a b b a b a b a b
35 |Pedro Lezama b a b 3 b a b a b b a a b 3 b b a b a b a a b
36 |andres Balcza a a b a b b a b a b b b b a a b a a a b b b b
37 |Jorge Gil b b b a a b a a a b a a a b b a b a b a a a a
38 |Ramiz Gonzalez a a a b b a b a b a b b a b a b a b a b a b B
39 |Jesus Castillo b b b b a b a b b a a b a b b a a b b a a b b

Figura 3. Archivo .arff contentivo de los datos del Cuestionario de Felder aplicado.

Con estos datos, se procedio a cargar la data de la encuesta en el software WEKA, para poder
efectuar tareas de mineria de datos, que incluyen las de tipo descriptivo, como las que soportan el
presente trabajo. En este caso particular se aplico andlisis de cluster (Witter y Frank, 1999) para
identificar los subgrupos homogéneos de la poblacion encuestada. Como puede apreciarse en los
resultados (Figura 4), para detectar los estilos de aprendizaje dominantes se definid en dos el
namero de clUster a generar.



=== (Clustering model (full training set) =—=

FarthestFirst

Cluster centroids:
Cluster 0

abababababababaabaabaabbbaabbabaaaaaaaaaaab
Cluster 1

aaabbabababababbaabbbbbaabaaababababbababab

Time taken to build model (full training data) : 10.16 secconds
=== Mpdel and ewaluation on training set ===
Clustered Instances

0 96 [ 64%)
1 55 [ 36%)

Figura 4. Resultado de la aplicacion de la técnica de clustering a la data recogida mediante el test de Felder.

A partir de las caracteristicas definidas por Felder y Silverman, es posible determinar las
correspondencias entre los estilos de aprendizaje y las posibles respuestas del test; las cuales se
ilustran en la tabla N°2.

Estilos de Aprendizaje Cédigo Respuestas Consideradas
Activo AC P1=a, P5=a, P9=a, P13=a, P17=a, P21=a, P25=a, P29=a, P33=a, P37=a, P41=a.
Reflexivo R P1=b, P5=b, P9=b, P13=b, P17=b, P21=b, P25=h, P29=b, P33=b, P37=b, P41=bh.
Sensorial SN P2=a, P6=a, P10=3a, P14=a, P18=a, P22=3a, P26=a, P30=a, P34=a, P38=a, P42=a.

P2=h, P6=b, P10=b, P14=b, P18=b, P22=b, P26=b, P30=b, P34=b, P38=h, P42=b.

Intuitivo I
Visual \V/ P3=a, P7=a, P11=a, P15=a, P19=a, P23=a, P27=a, P31=a, P35=a, P39=a, P43=a.
Verbal VB P3=h, P7=b, P11=b, P15=b, P19=b, P23=h, P27=h, P31=b, P35=h, P39=h, P43=b.
Secuencial SC P4=a, P8=a, P12=a, P16=a, P20=a, P24=a, P28=a, P32=a, P36=a, P40=a, P44=a.
Global G P4=b, P8=b, P12=b, P16=b, P20=b, P24=b, P28=Db, P32=h, P36=b, P40=h, P44=h.

Tabla N° 2. Correspondencia entre los estilos de aprendizaje y las posibles respuestas del test de Felder.



A partir de este conocimiento, se procedié a reemplazar cada uno de los atributos incluidos en
los dos clusteres por el cddigo del estilo de aprendizaje con que se vincula. Una vez que se hizo
la sustitucion, los cllsteres quedaron como se muestra en la tabla N° 3. Se definio la
nomenclatura para cada estilo como sigue: AC=activo, R=reflexivo; SN=sensorial, I=intuitivo;
V=visual, VB=verbal; SC=secuencial, G=global.

ClGster 0 AC.LV,GACIV,RACIV,GACLIV,IRSNV,GACSN,VB,GR,SN,V,G,ISN,VB,SCACSNV,SC,
AC,SN,V,SC,AC,SN,SN,G.

Claster 1 ACSN,V,G,RSN,VB,SN,RIV,GACR,V,GRSNV,GR,IVBGACSNVB,SCSN,SN,VBSCR,SN,
VB,SC,R,I,V,G,AC,I,SN,G

Tabla N° 3. Representacion de los atributos por los estilos correspondientes.

A fin de dilucidar la combinacion de estilos de aprendizaje representada por cada clister, se
procedio a contar la cantidad de ocurrencia de cada estilo, con lo cual resultan las combinaciones
gue muestra la tabla N° 4.

Activo/Reflexivo AC=8;R=3 AC=4;R=7
Sensorial/Intuitivo SN=8; I1=6 SN=9; I1=4
Visual/Verbal V=8;VB=2 V=5;VB=5
Secuencial/Global SC=3;G=6 SC=3;G=7

Tabla N°4. Combinacion de estilos de aprendizaje representada por cada cluster.

Analizando la tabla anteriormente mostrada, pueden definirse los patrones de estilos de
aprendizaje descubiertos combinando el Cuestionario sobre el indice de Estilos de Aprendizaje
de Felder y la mineria de datos. De este modo, puede inferirse que el primer cluster (0), que
representa al 64% de la poblacion, tiene una combinacion predominante de estilo de aprendizaje
que corresponde con la combinacion activo-sensitivo-visual-global. EI segundo cluster (1) por su
parte, agrupa una combinacion reflexivo-sensitivo-global, con equilibrio en la dimension visual-
verbal- en un 36%, tal y como lo refleja la figura 5.



Combinacion de Estilos de Aprendizaje por Claster

Figura 5. Combinacién de estilos de aprendizaje por clister.

3. CONCLUSIONES

Con motivo de la prosecucién de la investigacion presentada, se puede concluir que el
diagnostico previo de los estilos de aprendizaje en el alumnado orienta significativamente el
proceso de disefio del plan didactico, bien sea que este dirigido a la ensefianza virtual o a la
enseflanza presencial; por cuanto orienta efectivamente al docente en torno a las siguientes
interrogantes: ¢qué tipo de informacion enfatizar?, ;en qué modo de presentacion se debe hacer
hincapié?, ;qué forma de participacion del estudiante debe enfatizarse con la presentacion?, ;qué
tipo de perspectiva se proporciona con la informacion presentada?.

La mineria de datos aplicada a la educacion ofrece una alternativa de analisis que permite
estudiar versatilmente ciertos aspectos del hecho educativo. En este caso particular, la aplicacion
de la técnica de analisis por clustering, posibilitd determinar el grado de homogeneidad en el
estilo de aprendizaje del alumnado. Los resultados obtenidos conllevan a plantear
recomendaciones generales para adecuar los estilos de ensefianza de los docentes de la asignatura
al alumnado de la asignatura Practicas Integrales de Redes de la Universidad Politécnica del
Estado Aragua, respecto al estilo de aprendizaje dominante en la poblacion de alumnos como
por ejemplo:

e Presentar al alumnado informacidn que se corresponda con hechos concretos.

e Los planteamientos asociados a la actividad didactica, deben hacerse en base a la
experimentacion activa apoyada por figuras, diagramas, sin que la actividad experimental
esté sujeta a un orden cronologico rigido.

e En este sentido, deben proponerse casos de estudio experimental en el area de inherencia
en el que se fomente la participacion activa.



Por otra parte, cabe destacar que existe un gran interés por parte de los autores de validar el
procedimiento descrito en los parrafos precedentes, aplicandolo en la poblacion estudiantil del
Master Iberoamericano en Educacion a Distancia en Entornos Virtuales: Disefio, Gestion y
Evaluacion de la Teleformacion y el E-Learning, impartido en la Universidad de Granada.
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