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1. Introduccion

Felder y Silverman (1988) afirman que los estudiantes aprenden de muchas maneras: viendo y
escuchando, reflexionando y actuando, razonando légica e intuitivamente, memorizando y visualizando,
construyendo analogias y modelos matematicos. También los métodos de ensefianza son variados. Algunos
instructores leen, otros demuestran o discuten, algunos se centran en principios y otros en aplicaciones,
algunos enfatizan la memorizacion y otros la comprension. Cuanto aprenda un estudiante en una clase
dependerd de la habilidad innata y de su preparacion previa, pero ademas de la compatibilidad entre su
estilo de aprendizaje y el estilo de ensefianza de su instructor.

Como docentes de la carrera Licenciatura en Sistemas de Informacion (LSI) de la Facultad de Ciencias
Exactas y Tecnologias perteneciente a la Universidad Nacional de Santiago del Estero (UNSE) en Argenting,
consideramos que nos resultaria Otil determinar las caracteristicas del perfil de aprendizaje de nuestros
estudiantes para, en funcién de ellas, adecuar las estrategias de ensefianza. Con este propdsito
encuestamos a ochenta y nueve estudiantes, de la carrera antes citada, utilizando el Test propuesto por
Felder y Soloman (1984). Con el fin de descubrir el conocimiento implicito en las respuestas, se siguio el
Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, y a través de técnicas de mineria de datos
se logro detectar el estilo de aprendizaje dominante en nuestro grupo de estudiantes.

El presente trabajo se estructura de la siguiente forma: en la seccién 2 se describe brevemente el
modelo de estilo de aprendizaje de Felder y Silverman (1988); la seccién 3 presenta una pequefa
descripcion del Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos; la seccién 4 documenta
la investigacion llevada a cabo; la seccion 5 contiene algunos lineamientos para adecuar las estrategias
de ensefianza; y finalmente, en la seccion 6, se sintetizan algunas conclusiones fruto de la investigacion
desarrollada.

2. Modelo de estilos de aprendizaje

Un modelo de estilos de aprendizaije clasifica a los estudiantes de acuerdo con la forma en cémo
ellos reciben y procesan la informacion. El modelo propuesto por Felder y Silverman (1988) es particularmente
aplicable a estudiantes de ingenieria. Estos autores proponen, paralelamente, un modelo de estilo de
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ensefianza que clasifica los métodos instruccionales de acuerdo a cuan bien direccionan los componentes
del estilo de aprendizaje propuesto. En su trabajo original, los autores consideraron cinco dimensiones de
andlisis: percepcion, entrada, organizacion, procesamiento y comprension; pero en una posterior version
suprimen la dimensién de organizacién (inductivo y deductivo). Ambos modelos actualizados se presentan
en la Tabla 1.

o APRENDIZAJE VISUAL Y VERBAL: Los estudiantes visuales recuerdan mejor lo que ven: figuras,
diagramas, cuadros, lineas de tiempo, peliculas, demostraciones. Los estudiantes auditivos
recuerdan mas lo que escuchan y mucho mas lo que ellos dicen. Ellos aprenden a partir de la
discusion y prefieren las explicaciones verbales a las demostraciones visuales. Aprenden
efectivamente cuando ellos pueden explicarle a otros.

o APRENDIZAJE ACTIVO Y REFLEXIVO: El proceso mental complejo por el cual la informacion
percibida es convertida en conocimiento puede ser convenientemente agrupado en dos
categorias: experimentacion activa y observacion reflexiva. La primera implica hacer algo en
el mundo externo con la informacién (discutirla, explicarla o chequearla de alguna manera),
y la segunda implica examinar y manipular la informacion introspectivamente. Segin esto,
un estudiante activo es el que se siente mas cdmodo con la experimentacion activa que con
la observacion reflexiva, al revés de un estudiante reflexivo. Los estudiantes activos no
aprenden mucho en situaciones en las que ellos deben estar pasivos, tales como lecturas;
trabajan bien en grupos y tienden a ser experimentalistas. Los estudiantes reflexivos no
aprenden bien en situaciones que no les proporcionan la oportunidad de pensar sobre la
informacién que se les presenta; trabajan mejor solos o a lo sumo con una persona mds;
tienden a ser tedricos.

o APRENDIZAJE SECUENCIAL Y GLOBAL: El aprendizaje secuencial es el aplicado en la mayoria de la
educacién formal, e implica la presentacion de material en un orden de progresion ldgica, con
el avance del aprendizaije regido por el tiempo y el calendario. Cuando un cuerpo de material
ha sido cubierto los estudiantes son evaluados y recién pueden pasar al nivel o cuerpo
siguiente. El aprendizaje global es aquel que no se rige por el tiempo ni el calendario, por el
contrario se pueden pasar dias o semanas ocupados en resolver un simple problema o
demostrando una comprension rudimentaria hasta que de pronto se le “encienden las luces”
y logran una rapida comprensién del todo.

TABLA 1
Modelo de estilo de aprendizaje-ensefianza
ESTILO DE APRENDIZAJE CORRESPONDIENTE ESTILO DE ENSENANZA
Sensorial Percepcion Concreto Competidor
Intuitivo Abstracto
Visual Entrada Visual Presentacion
Verbal Verbal
Activo Procesamiento Activo Participacion del
Reflexivo Pasivo estudiante
Secuencial Comprension Secuencial Perspectiva
Global Global
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Basdndose en lo expuesto, Felder y Silverman (1988) proponen 16 estilos de aprendizaje a partir de
las combinaciones posibles de los estilos dados.

3. Proceso de descubrimiento de conocimiento

La existencia de voluminosas bases de datos conteniendo grandes cantidades de datos, que
exceden en mucho las capacidades humanas de reduccién y andlisis a fin de obtener informacion fil,
actualmente son una realidad en muchas organizaciones. Debido a esto, frecuentemente, las decisiones
importantes se toman en base a la intuicion y experiencia del decisor mds que considerando la rica
informacién almacenada (Han y Kamber, 2001). Esta situacion se infenta solucionar a través del proceso de
KDD, el cual implica la realizacién de tres etapas: preprocesamiento, mineria de datos (dataminig), y
postprocesamiento, que se explican brevemente a continuacion.

La etapa de preprocesamiento tiene por objetivo preparar los datos para que puedan ser sometidos
a la etapa siguiente del proceso. Dentro de las técnicas para realizar el preprocesamiento cabe mencionar a
(Han y Kamber, 2001): limpieza de datos, a fin de remover ruido e inconsistencias; integracién de datos, para
generar un Onico almacén de datos coherente en aquellos casos donde los datos provienen de diferentes
fuentes; transformaciones de datos, para normalizarlos; y reduccién de datos, a fin de reducir el tamafio de
los datos, por ejemplo, eliminando caracteristicas redundantes. La importancia del preprocesamiento de los
datos se debe a que la calidad de los datos sobre los que se aplican técnicas de KDD impacta de manera
directa en la calidad del conocimiento que se descubre a partir de ellos (Han y Kamber, 2001).

La etapa de mineria de datos puede definirse sobre la base de un conjunto de primitivas disefiadas
especialmente para facilitar un descubrimiento de conocimientos eficiente y fructfifero. Tales primitivas
incluyen (Han y Kamber, 2001): la especificacion de las porciones de la base de datos o del conjunto de
datos en los que se quiere trabaijar; la clase de conocimiento a ser descubierto; los conocimientos existentes
que podrian resultar Gtiles para guiar el proceso de KDD; las métricas de interés para llevar a cabo la
evaluacion de patrones en los datos analizados; y finalmente, las formas en que el conocimiento descubierto
podria ser visualizado.

La etapa de postprocesamiento implica la realizacion de algin tipo de reformulacién de los
resultados obtenidos producto de la mineria de datos realizada. Se pretende, asi, que los conocimientos
encontrados sean mas faciles de entender y utilizar por el usuario a quien finalmente estdn destinados.

4. Desarrollo de la investigacion

Como docentes de la LS|, consideramos que nos resultaria Otil determinar las caracteristicas del
perfil de aprendizaje de nuestros estudiantes para, en funcién de ellas, por ejemplo, adecuar las estrategias
de ensefianza de los profesores de la carrera.

La principal fuente de datos para llevar a cabo esta investigacion la constituyeron los alumnos
activos de la mencionada carrera, de los cuales se seleccionaron al azar, ochenta y nueve que constituyeron
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la muestra. Tal cantidad representa aproximadamente un 10% de la poblacién. El instrumento utilizado para
recolectar los datos fue el Test de Estilos de Aprendizaje propuesto por Felder y Soloman (1984). Este Test
consiste en cuarenta y cuatro preguntas con dos opciones de respuesta cada una (a y b), en las que el
alumno debe elegir necesariamente sélo una de ellas.

Con la informacion recabada a través de esta encuesta se generd una base de datos, que fue
sometida al proceso de KDD, siguiendo sus tres etapas: pre-procesamiento, mineria de datos, y post-
procesamiento. La informacion recabada con el test fue cargada en una planilla de EXCEL (Figura 1), luego
convertida a un documento WORD para su posterior conversion a un archivo .arff(Figura 2), requerido como
entrada para el software WEKA (Witten y Frank, 1999) (Figura 3).

Entre las actividades de preprocesamiento se aplicd limpieza de los datos mediante el reemplazo
de valores faltantes por el signo “?*, también se eliminaron algunas inconsistencias a través de correcciones
manuales, tales como la existencia de espaciados innecesarios y otros errores de tecleo. Dado que se
trabajé con un Onico archivo no fue necesario realizar tareas de integracion ni de transformacion. Se llevo a
cabo una Onica tarea de reduccion de datos que consistio en eliminar los atributos: nombre del alumno, por
resultar irrelevante para los objetivos de este proceso de descubrimiento de conocimiento, y las respuestas a
los items 8 y 16, por corresponder a la dimensién procesamiento.

FIGURA1
Datos de las encuestas cargados en Excel
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FIGURA 2
Conversién en Word para generar archivo .arff

@RELATION encuesta

@ATTRIBUTE nombre STRING
@ATTRIBUTE p1 {a,b}

@ATTRIBUTE p42 {a,b}
@ATTRIBUTE p43 {a.b}
@ATTRIBUTE p44 {a.b}

@DATA
GalvanFernando,a,b,a,b,b,a,a,a,a,a,b,a,a,b,b,b,a,a,a,b,
b,b,b,a,a,b,b,a,a,b,a,b,b,b,a,b,b,a,a,a,b,a,b,b
PalavecinoAlbertoEdmundo,b,a,b,b,a,b,b,b,b,b,b,b,b,b,b,
a,b,a,b,b,a,?,a,a,a,b,b,?,b,b,a,b,a,a,a,b,?,a,a,a,a,a,b
,a
SingerWalterAriel,a,a,a,b,b,b,a,b,a,a,b,a,a,a,b,a,b,a,a
,a,b,b,a,a,b,b,b,a
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La etapa de mineria de datos fue efectuada guiando la investigacion a través de las cinco preguntas
planteadas por Han y Kamber (2001):

o éCudl es el conjunto de dafos que se consideré relevante para realizar el descubrimiento de
conocimientos?

Se decidi6 trabajar con la base de datos completa resultante del preprocesamiento.

o £QUé clase de conocimiento se quiere descubrir?
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En funcion del tipo de conocimiento a descubrir se decidi6 utilizar tareas de mineria de datos
del tipo descriptivo. En particular, se aplicé andlisis de cluster (Witten y Frank, 1999) para
identificar subgrupos homogéneos dentro de la poblacién de alumnos encuestada. Para ello
se utilizod al software WEKA y se selecciond la opcion Cluster. En particular, se optd por el
algoritmo FarthestFirst por tratarse de un problema de k centros donde se pretende que la
maxima distancia entre una tupla y su centroide sea minima (Chaudhuri, ef a/, 1998). Para
detfectar los estilos de aprendizaje dominantes se decidié mantener en dos la cantidad de
clusters a generar.

Como puede apreciarse en los resultados, que se muestran a continuacién, no existe
necesidad de ampliar este nimero dado el alto porcentaje de tuplas incluidas en el primer
cluster.

=== Run information ===
Scheme:  weka.clusterers.FarthestFirst -N 2 -S 1
Relation:  encuesta-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
Instances: 89
Attributes: 42

pl

p2

pd4
Test mode: evaluate on training data
=== Clustering model (full training set) ===
FarthestFirst

Cluster centroids:
ClusterOababbaaaaaaababaabbbaabbbbaaaaababbaabaaab
Cluster1babaaabaabbbabbaabbabbbbaaaabbbbaabaababbb
=== Evaluation on training set ===

FarthestFirst

Cluster centroids:
ClusterOababbaabaaaaabaabaabbbaabbbbaaaaababbaabaaab
Cluster1babaaabaaabbbabbbaabbabbbbaaaabbbbaabaababbhb
Clustered Instances

0 76 (85%)

1 13(15%)

o ¢Qué conocimiento de background resulfara de ufilidad?

A partir de las caracteristicas definidas por Felder y Silverman se determinaron las correspon-
dencias entre los estilos de aprendizaje y las posibles respuestas a las cuarenta y cuatro
preguntas del test de Felder y Soloman. Los resultados se muestran en la Tabla 2. La
informacion de Tabla 2 puede ser facilmente expresada como una jerarquia basada en reglas
a fin de representar las jerarquias de conceptos obtenidas a partir de nuestro conocimiento
del dominio
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TABLA 2
Correspondencia entre los estilos de aprendizaje y las posibles respuestas
a las cuarenta y cuatro preguntas del test

ESTILOS DE APRENDIZAJE cODIGO RESPUESTAS CONSIDERADAS

SENSORIAL SN P2=0,P6=qa,Pl0=q,P14 =q,P18=aq, P22 =q, P26
=q,P29=q,P30=aq, P34 =q, P38 = a, P42 =q, P43 =
a.

INTUITIVO P2 =Db,P6=Db,P10=b, P14 =b, P18 =b, P22 = b, P26 =
b, P29 =b, P30 =b, P34 =b, P38 =b, P42 = b, P43 = b.

VISUAL \ P3=qa,P7=aq,Pll=q,P15=qa, P19 =q, P23 =q, P27 =
a,P31=q,P35=0q,P39 =a.

AUDITIVO AU P3=b,P7=Db,Pl1=b,P15=b,P19=b, P23 = b, P27 =
b, P31=b, P35 =Db, P39 =b.

ACTIVO AC Pl=a,P5=0,P9=0,P13=q,P14=qa,P17=q,P21=q,
P25=q,P33=q,P37=q,P41 =aq.

REFLEJO R Pl=b,P5=b,P9=Db,P13=Db,P14=Db,P17=b, P21 =b,
P25=Db, P33 =b, P37 =b, P41 =b.

SECUENCIAL SC PA4=q,P12=q,P20=q,P24=0q,P28=aq,P32=aq, P36
=q,P40=q,P44=q.

GLOBAL G P4=Db,P12=Db,P20=b,P24=Db, P28 =b, P32 =b, P36
=b, P40 =b, P44 =D.

¢ Qué medidas pueden utilizarse para estimar patrones de inferés?

A partir de este conocimiento se decidié reemplazar cada uno de los atributos incluidos en los
dos centroides de los clusters arrojados por Weka por el codigo del estilo de aprendizaje con
el que se vincula (segdn Tabla 2). Con lo que los centroides quedaron expresados como sigue:

Centroide Cluster O:
AC, I, V,G,R, SN, V,AC,SN, V,SC,AC,I,V,R,SN, V,G,R, I, V,SC, R, I, AU, G,
SN, SN, V, SC, AC,I,V,G,R, SN, V, G, AC, SN, SN, G

Centroide Cluster 1:
R, SN, AU, SC, AC, SN, AU, AC, SN, AU, G, R, SN, AU, R, SN, V, G, R, SN, AU, G, R,
I,V,SC,SN, SN, AU, G,R, I, V,SC,R, SN, V, G, AC, |, I, G

A fin de determinar la combinacion de estilos de aprendizaje representada por cada
centroide, se procedié a contar las cantidad de ocurrencias de cada estilo. Resultando:

Centroide Cluster 0:
SN =8;1=5;
V=9;AU=1;
AC=5R=5
SC=3;G=6
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Por lo que este centroide representa el estilo sensitivo-visual- activo/reflexivo-global (SN, 'V,
AC/R, G/que resulta ser el dominante en la poblacion de alumnos encuestados.

Centroide Cluster 1:

SN=29;1=4;
V=4;AU=6;
AC=3;R=7
SC=3;G=6

Por lo que este centroide representa el estilo sensitivo-audiitivo-reflexivo-global (SN, AU, R, GJ.
o £Como se visualizardn los patrones descubierfos?

Para visualizar los patrones descubiertos se optd por un grdfico de barras que muestre los
clusters resultantes en funcion del porcentaje de tuplas que incluye cada uno (Figura 4). En
particular, aproximadamente el 85% de la poblacién encuestada constituyd el primer cluster, y
sblo un 15 %, el segundo.

FIGURA 4
Visualizacién de resultados del clustering

PORCENTAJE DE TUPLAS POR
CLUSTER
100
N 165
<< 80 -
|
% 60 - I Cluster 0
E 40 W Cluster 1
[a) 20 w15
£ —
0
CLUSTERS

5. Lineamientos generales para estrategias de ensefianza

Con el objetivo de transferir a la prdctica cotidiana de nuestros docentes, y a fin de propiciar la
compatibilidad entre el estilo de aprendizaje de los alumnos y el de ensefianza de nuestros profesores,
decidimos sugerir algunas estrategias de ensefianza conforme al perfil obtenido de los alumnos
encuestados.

Un estilo de ensefianza se define en término de las respuestas a cuatro preguntas planteadas
considerando las dimensiones descriptas en el apartado 2 de este trabajo Felder y Silverman (1988): squé

Revista Iberoamericana de Fducacion (ISSN: 1681-5653)
e8 e



Mineria de datos para descubrir estilos de aprendizaje

tipo de informacion enfatizar?, sen qué modo de presentacion se debe hacer hincapié?, ;qué forma de
participacion del estudiante debe enfatizarse con la presentaciéon?, iqué tipo de perspectiva se proporciona
con la informacién presentada?. De esta manera, y atendiendo al estilo de aprendizaje dominante, se
sugiere:

o El tipo de informacién que se presente a los alumnos debe corresponderse con hechos
concretos.

o La informacion debe ser presentada preferiblemente en forma visual (por ejemplo mediante
imagenes, diagramas de flujo, etc.). Por lo tanto, es recomendable acompafiar la explicacion
de procesos y de algoritmos complejos con diagramas de flujos o diagramas l6gicos.
También las funciones matematicas complejas deberian ilustrarse, o bien, utilizarse software
matemdatico con capacidades de graficacion. Una herramienta importante a tener en cuenta
es el uso de software de simulacion que permita mostrar y analizar sistemas de informacion
(SI), sistemas de redes, andlisis de procesos y flujos de trabaijo, etc.

o En las clases seria conveniente incentivar tanto la participacion activa del estudiante
(opinando, reflexionando, actuando, etc.) como la pasiva (viendo y escuchando). Ademads,
dado el perfil de un egresado de la LSI, es necesario que sean capaces de observar
reflexivamente un fenémeno e identificar problemas existentes, para lo cual se requiere una
actitud mayormente pasiva. Sin embargo, también es necesaria una participacion activa, a la
hora de evaluar ideas y soluciones, disefiar y desarrollar sistemas. Teniendo en cuenta el
estilo de aprendizaje descubierto, es conveniente que el docente alterne la lectura de material
bibliografico y las clases expositivas, tanto con espacios de reflexion como con pausas para
discusion y resolucién de problemas.

o La informacion debe proporcionarse al alumno desde una perspectiva global con vision del
contexto y de lo relevante. Es conveniente hacer conocer los objetivos del aprendizaje antes de
desarrollar cada tema, y también mostrar la vinculaciéon del t6pico con otros de la unidad y
de otras asignaturas del curriculo. Es aconsejable dejar que los alumnos apliquen sus propios
métodos para solucionar problemas, antes que forzarlos a seguir estrategias impuestas por el
docente. También seria importante brindarles libertad para crear sus soluciones, en especial
en aquellas asignaturas vinculadas con el disefio de SI.

6. Conclusiones

La aplicacién del proceso de KDD posibilitd determinar que existe un alto grado de homogeneidad
en el estilo de aprendizaje de los alumnos de la LS|, perteneciente a la UNSE. El andlisis por cluster realizado
permitio identificar al estilo sensitivo-visual-activo/reflexivo-global como el dominante.

En este trabajo también se plantean lineamientos generales para adecuar los estilos de ensefianza
de los docentes de la carrera mencionada respecto al estilo de aprendizaje dominante en la poblacion de
alumnos. Cabe aclarar que estos lineamientos deberian ser particularizados dentro del marco de cada una
de las asignaturas. Actualmente, las autoras de este trabajo, se encuentran disefiando un plan de validacion
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de los resultados obtenidos, que serd aplicado durante el afio académico 2006, sobre los alumnos de la
asignatura Simulacién en el ciclo superior de la carrera citada.
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