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Resumen--- Las carreras de Computacion o
areas afines son consideradas como las mas
dificiles dentro de las instituciones de educacion
superior, sin embargo una forma de lograr mejores
resultados en la imparticiébn de la ensefianza en
estas areas consiste en detectar los estilos de
aprendizaje de los alumnos con la finalidad de
implementar estrategias didacticas acordes a la
manera de aprender de ellos. Esta investigacion se
centra en la aplicacién de técnicas de mineria de
datos para descubrir las combinaciones de estilos
de aprendizaje mostradas por estudiantes de
educacién superior de computacién o areas afines,
en la region de la Huasteca Hidalguense. El modelo
seguido para determinar los estilos de aprendizaje
es el desarrollado por Neil Fleming y Collen Mills
llamado VARK [1] con el cual podemos determinar
los estilos de aprendizaje de un alumno dentro de
las cuatro modalidades que cubre este modelo
Visual, Auditivo, Lectura/Escritura y Quinésico.
Dado que nuestra hipétesis es que el estilo de
aprendizaje dominante en los alumnos es el
Quinésico. Los resultados obtenidos indican que
existen estilos de aprendizaje dominantes en los
diferentes niveles de la duracion de la carrera.

Palabras clave --- Estilos de Aprendizaje, Mineria
de Datos, Agrupamiento

1. ESTADO DEL ARTE

El problema referido en esta investigacion
corresponde al de describir los estilos de
aprendizaje en los alumnos que cursan carreras de
computacion o afines en la Huasteca Hidalguense,
el proyecto consiste en la investigacion, elaboracion
y desarrollo de una propuesta de un modelo

operativo viable para solucionar problemas,
reguerimientos o necesidades de organizaciones o
grupos sociales.

A partir del afio 2006 surgen diversos trabajos
relacionados con la aplicacion de técnicas de
mineria de datos para describir y predecir estilos de
aprendizaje en los alumnos, principalmente en
Argentina tenemos “ldentificacion de Estilos de
Aprendizaje  dominantes en  Alumnos de
Informatica” realizado en el 2006 [2] y “Mineria de
Datos para describir estilos de Aprendizaje” en el
2007 [3], realizados por Rossana Constaguta en la
Universidad Nacional de Santiago del Estero en
Argentina.

En el primero de ellos se utiliza el instrumento
creado por Felder y Soloman [4] el cual consiste en
cuarenta y cuatro preguntas con dos opciones de
respuesta cada una, en las cuales el estudiante
debe elegir necesariamente una de ellas, la
herramienta utilizada para analizar la informacion
recabada es WEKA [5] y la técnica empleada es
Clustering, usando el algoritmo FarthestFirst.
Utilizando graficos de Torta para el Despliegue de
los Datos. Los resultados obtenidos fueron los
estilos de aprendizaje vinculados Activo-Sensitivo-
Visual-Secuencial 'y  Activo-Sensitivo/Intuitivo-
Visual-Secuencial.

En el segundo utilizan el modelo de Felder y
Silverman[6] el cual es particularmente aplicable a
estudiantes de ingenieria, a diferencia del primer
trabajo en este consideraron cinco dimensiones y
no cuatro, el resto del proyecto coincidié con su
primer trabajo. En los resultados agregan el



esquema de recomendaciones de ensefianza de
acuerdo a los tipos de aprendizaje dominante.

En el afio 2010 en Coahuila, México, Juan Ramon
Olague Sanchez y Socrates Torres Ovalle
desarrollan el proyecto “Aplicaciéon de Técnicas de
Mineria de Datos y Sistemas de Gestion de
Contenidos de Aprendizaje para el Desarrollo de un
Sistema  Informatico de  Aprendizaje de
Programacién de Computadoras” [7], cuyo objetivo
principal es que a través de la descripcion de
estilos de aprendizaje en los alumnos de la carrera
de Ciencias Computacionales desarrollar software
que facilitara a aprender mejor la asignatura de
programacion de computadoras.

2. DESARROLLO

2.1 Estilos de Aprendizaje

Para llevar a cabo esta investigacion primeramente
ha sido necesario conocer los diferentes modelos
de estilos de aprendizaje que existen enfocados a
estudiantes de ingenieria y ciencias, de tal manera
gue para este trabajo se centro en tres modelos. En
el modelo de Kolb [8], la de Felder y Silverman [6] y
el modelo VARK [1]. La teoria de Felder-Silverman
[6] se ha utilizado en entender los estilos de
aprendizaje de estudiantes en ingenieria y
ciencias. Segun esta teoria existen cuatro
dimensiones dicétomas y en gradiente en el
aprendizaje. La primera dimensibn es la
sensorial/intuitiva, la segunda es como se percibe
la informacion de forma visual o verbal, la tercera
es el procesamiento de informacién en la cual estan
los estilos secuenciales y globales y la cuarta la
dimension activo y reflexivo. La Teoria de Kolb [8]
maneja las cuatro dimensiones de aprendizaje
(afectiva, perceptiva, simbdlica y comportamental),
las cuales son representadas como un cono, cuya
base representa los estados mas bajos de
desarrollo, y el vértice de ese desarrollo representa
el hecho de que esas dimensiones se integran al
méximo. En esta investigacion se determin6 que los
dos instrumentos anteriores, que se utilizan para
recabar informacion son demasiado extensos y
propensos a errores por parte de los alumnos, por
lo tanto, en este trabajo se utiliza un tercer modelo
llamado VARK.

2.2 Modelo VARK

Neil Fleming y Colleen Mills [1] desarrollaron un
instrumento para determinar la preferencia de los
alumnos al procesar la informacién desde el punto
de vista sensorial. Los autores no hablan de
fortalezas, sino de preferencias sensoriales.

Descripcion del modelo:

En el trabajo consideran que las personas reciben
informacién constantemente a través de los
sentidos y que el cerebro selecciona parte de esa
informacién e ignora el resto. Las personas
seleccionan la informacion a la que le prestan
atencion en funcion de sus intereses, pero también
influye como se recibe la informacion. Si, por
ejemplo, después de una excursion se le pide a un
grupo de alumnos que describan alguno de los
lugares que visitaron, probablemente cada uno de
ellos hablara de cosas distintas. No puede
recordarse todo lo que pasa, sino parte de lo que
sucede en el entorno. Algunos se fijan mas en la
informacién visual, otros en la auditiva y otros en la
que se recibe a través de los demas sentidos, o de
la lectura y escritura.

El modelo toma el nombre de VARK por las siglas
en inglés de las modalidades sensoriales que
identificaron: Visual, Auditivo, Lectura y Quinésico.

2.3 Mineria de Datos

La mineria de datos, es un campo de las ciencias
de la computacion referido al proceso que intenta
descubrir patrones en grandes volimenes de
conjuntos de datos. Utiliza los métodos de la
inteligencia artificial, aprendizaje
automatico, estadisticay sistemas de bases de
datos. El objetivo general del proceso de mineria de
datos consiste en extraer informacion de un
conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior [9].

2.4 Técnica de Agrupamiento
Agrupan datos dentro de un numero de clases

preestablecidas o no, partiendo de criterios de
distancia o similitud, de manera que las clases sean
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similares entre si y distintas con las otras clases.
Su utilizacion ha proporcionado significativos
resultados en lo que respecta a los clasificadores o
reconocedores de patrones, como en el modelado
de sistemas. Este método debido a su naturaleza
flexible se puede combinar facilmente con otro tipo
de técnica de mineria de datos, dando como
resultado un sistema hibrido[10].

Un problema relacionado con el andlisis de cluster
es la seleccion de factores en tareas de
clasificacion, debido a que no todas las variables
tienen la misma importancia al momento de agrupar
los objetos. Otro problema de gran importancia y
gue actualmente despierta un gran interés es la
fusion de conocimiento, ya que existen multiples
fuentes de informacion sobre un mismo tema, los
cuales no utilizan una categorizacion homogénea
de los objetos. Para poder solucionar estos
inconvenientes es necesario fusionar la informacion
al momento de recopilar, comparar o resumir los
datos.

2.5 WEKA
Datos)

(Herramienta de Mineria de

Weka (Entorno Waikato para el Analisis del
Conocimiento) escrito en java es una conocida
suite de software para méaquinas de aprendizaje
gue soporta varias tareas tipicas de mineria de
datos, especialmente pre procesamiento de datos,
agrupamiento, clasificacion, regresién, visualizacion
y caracteristicas de seleccion. Sus técnicas se
basan en la hipétesis de que los datos estan
disponibles en un dnico archivo plano o relacion,
donde cada punto marcado es etiquetado por un
namero fijo de atributos. WEKA proporciona acceso
a bases de datos SQL utilizando conectividad de
bases de datos Java y puede procesar el resultado
devuelto como una consulta de base de datos. Su
interfaz de usuario principal es el Explorer, pero la
misma funcionalidad puede ser accedida desde la
linea de comandos o a través de la interfaz de flujo
de conocimientos basada en componentes .

En atencién a esta modalidad de investigacion, se
introdujeron dos fases en el estudio, a fin de
cumplir con los requisitos involucrados en este
proyecto. En la primera de ellos inicialmente se
desarroll6 una descripcion de los estilos de

aprendizaje de los alumnos. En la segunda fase
aun en proceso y atendiendo a los resultados de la
descripcién obtenida se presentaran propuestas de
estilos de ensefianza acordes a los resultados de
estilos de aprendizaje predominantes con la
finalidad de mejorar los resultados académicos de
los alumnos de computacion en la region de la
Huasteca Hidalguense.

2.6 Metodologia

Para la realizacién de esta investigacion se ha
elegido la metodologia CRISP-DM [11] que se
enfoca a la implementacion de mineria de datos
como lo muestra la figura 1. El estandar incluye un
modelo y una guia, estructurados en seis fases,
algunas de estas fases son bidireccionales, lo que
significa que algunas fases permitirdn revisar
parcial o totalmente las fases anteriores.
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figura 1Metodologia CRISP-DM

Cespiiegue.

Las fases son: a) comprension del negocio o caso
de estudio, b) comprension de los datos, c)
Preparacién de los datos, d) Modelado, e)
Evaluacion y f) Despliegue.

3. RESULTADOS
3.1 Comprension del Caso de Estudio

Poblacion: Para el caso de esta investigacion se
consideran todos los alumnos que cursan carreras
de Computacion o afines dentro de las instituciones
Superiores de la Huasteca Hidalguense, tal es el
caso de la Ingeniera en Tecnologias de la
Informaciéon  impartida en la  Universidad
Tecnologica de la Huasteca Hidalguense, la
Ingenieria en Sistemas Computacionales vy
Licenciatura en Informética impartidas en el
Instituto Tecnoldgico de Huejutla y la Licenciatura
en Sistemas Computacionales impartida en la



Escuela Superior Huejutla de la Universidad
Auténoma del Estado de Hidalgo, todas ellas
ubicadas en la ciudad de Huejutla de Reyes
Hidalgo. Muestra: Considerando que todas las
instituciones se encuentran localizadas en la ciudad
de Huejutla de Reyes , Hidalgo, el instrumento se
aplica al 80% de la poblacion que equivale a 850
alumnos aproximadamente.

El instrumento para la recoleccion de la informacion
esta conformado por 16 preguntas con cuatro
opciones cada una, las cuales representa cada una
de las modalidades, el alumno puede responder
una o mas opciones, o dejar en blanco si no aplica
a sus preferencias, a continuacion en la figura 2 se
muestra un ejemplo de pregunta del cuestionario
VARK.

1. Esté ayudando a una persona que desea ir al aeropuerto, al centro de la ciudad o a la
estacion del ferrocarmil. Ud.
a. iria con ella
b. le diria cémo llegar.
¢. le daria las indicaciones por escrito (sin un mapa).

d. le daria un mapa.

figura 2 Estructura de reactivos del Cuestionario VARK

3.2 Compresién de los Datos

Para esta etapa del proyecto se determinaron los
criterios para la obtencién de los datos de la
aplicacion del instrumento, dentro de esta etapa se
establecen las caracteristicas de evaluacion del
instrumento de acuerdo al modelo VARK aplicado.
Por cada instrumento aplicado el resultado es un
conjunto de cuatro niUmeros que representan las
incidencias de los cuatro estilos de aprendizaje que
se desean describir, a continuacion se describe la
manera de evaluacion de cada cuestionario
aplicado.

Por ejemplo, supongamos que el alumno contesta
de la pregunta 3 las categorias B y C, entonces los
estilos asignados a esa pregunta corresponden el
visual y el lectura/escritura respectivamente como
muestra la siguiente figura.

Pregunta | Categoria A | Categoria B | Categoria C | Categoria D
3 K v R A

figura 3 Ejemplo de Evaluacion del Cuestionario VARK

Para cada una de las preguntas se encuentran
asignados de la siguiente manera:

Pregunta |Categoria A | Categoria B | Categoria C | Categoria D
1 K A R v
2 v A R K
3 K W R A
4 K A v R
5 A v K R
6 K R v A
7 K A v R
8 R K A v
9 R A K v
10 K v R A
11 v R A K
12 A R v K
13 K A R v
14 K R A v
15 K A R v
16 v A R K

figura 4 Asignacion de Valores al Cuestionario VARK

Para hacer el calculo de la puntuacion de cada
alumno se suma los valores de cada pregunta
Total de V's marcadas =
Total de A’s marcadas =
Total de R's marcadas =
Total de K's marcadas

De tal manera que por cada cuestionario aplicado
se tendran cuatro valores que corresponden a la
sumatorias de cada una de las modalidades
marcadas por el alumno, por ejemplo ( 5,6,7,8 ) que
significa que en el cuestionario evaluado se
encontr6 5V, 6 A, 7 R y 8K respectivamente. Para
el célculo de todos estos valores se ha desarrollado
una macro en el Excel como una forma de
automatizar el proceso.

3.3 Preparacion de los Datos

Una vez obtenido los resultados de la aplicacién del
instrumento se acumularon en un archivo de texto
para el analisis grupal, posteriormente se utiliza
como editor de texto a la aplicacion block de notas
con la finalidad de darle el formato al archivo .arff
como se muestra en la figura 5, esto se realizo con
cada uno de los archivos obtenidos por grupo.

_| EncuestaVARK: Bloc de notas

[[Archive Edicion Formato Ver Ayuda
,'?RELATION encuesTavARK

GATTRIBUTE visual INTEGER
@ATTRIBUTE auditivo INTEGER
(@ATTRIBUTE lectoescritura INTEGER
GATTRIBUTE kinestesico INTEGER

DATA
3,4
10,11
8

a

STy

=y
19,
19:8.7

3,4,3

figura 5 Integracion de Archivos .arff para WEKA

3.4 Modelado
Para esta investigacion se decidi6 utilizar tareas de
mineria de datos del tipo descriptivo. En particular,



se aplicé clustering [12] para identificar subgrupos
homogéneos dentro de la muestra de estudiantes
encuestada. Para ello se utilizé al software WEKA.
En particular, para la ejecucion se seleccion6 la
opcioén Claster. Ademas, se optd por el algoritmo
kmeans por tratarse de un problema de k centros,
Para detectar los estilos de aprendizaje dominantes
se decidi6 mantener en cuatro la cantidad de
cllsters a generar. Una vez calculados los distintos
clusters, ya dentro de la fase de posprocesamiento,
se procedi6 a reemplazar cada uno de los
elementos incluidos en los centroides por el codigo
del estilo de aprendizaje relacionado. Luego, se
procedié a contar la cantidad de ocurrencias de
cada estilo a fin de determinar la combinacion
presente en los mismos, en la figura 6 se muestra
el resultado de la corrida del modelo empleado.
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figura 6 Corrida del Modelo Kmeans

3.5 Evaluacioén

En la construccién del modelo Kmeans, de las 850
registros que formaba nuestra vista minable, Weka
tomé 671 instancias (78%) para construir el modelo
y 179 instancias (21%) para probarlo, con una
precision del 77%. El algoritmo se ejecuto con 4
clusters y con 10 semillas, usando la distancia
Euclidiana con 500 iteraciones. De igual manera se
utilizaron 4 atributos correspondientes a los estilos
de aprendizaje analizados. La evaluacion se
desarrollo sobre datos de entrenamiento
representada en la siguiente tabla:

Attribute / #Cluster  Full Data 0 1 2 3

671 137 165 191 178
Visual 3.9341 6.197 2.6806 2.7015 4.1573
Auditivo 4.9277 7.4593 3.6787 5.8481 2.7247
Lectura/Escritura 5.5201 7.2189 4.2909 4.9528 5.6179
Quinésico 5.9131 8.2408 7.4989 4.2722 3.6404

3.6 Despliegue

En la figura 7, se presenta la integracion de los
diferentes agrupamientos, asi como su composicién
de los diferentes estilos de aprendizaje detectados
durante la explotacion de los resultados de los
cuestionarios aplicados a los alumnos.

100%
a0%
80%
0% 1 = Quinésico
60% 1 W Lectura/Escritura
S0% 1
Auditivo
40% +
m visual
30% 1
20% +
10% |

0% * T
Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

FFERREREER

figura 7 Resultados de los Cluster obtenidos

Como puede observarse el estilo de aprendizaje
dominante en los estudiantes es el Quinésico, sin
embargo, existen algunos multimodales que
manejan los alumnos.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos muestran una tendencia
de los alumnos de computacién dentro de las tres
instituciones de educacién Superior analizadas es
el estilo de aprendizaje Quinésico como el
dominante, sin embargo, se pueden observar varios
multimodal o combinaciones de estilos que
manejan los alumnos tal son los caso de del
mutimodal Visual /Quinésico, o del Auditivo / Visual
/ Quinésico, y Lectura/Escritura / Quinésico, por lo
que se abriran nuevos proyectos para el desarrollo
de material didactico y guias didacticas de las
materias con mas alto indice de reprobacion
enfocadas a este estilo de aprendizaje. En lo que
concierne al uso de la Mineria de Datos en este
proyecto se aplicardn técnicas de prediccion con
algoritmos de arboles de decision y K vecinos mas
cercanos, con la finalidad de predecir no solamente
estilos de aprendizaje, sino inclusive la
permanencia de los alumnos dentro de las
instituciones y estimar los indices de desercién y
reprobacién que pudieran ser reducidos empleando
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