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Abstract

One of the principal problems of e-learning is thainy of the students that begin a course are

frustrated, they do not feel motivated, they arealie to assimilate the knowledge and, then, they

abandon it. One of the main reasons is that mastes are designed without keeping in mind that

the students learn in different way, because eaehpomssesses a learning style that characterizes
him. Therefore, it is desirable that an e-learrsggtem presents certain degree of adaptability that
allows it to personalize teaching strategies adogrdo the preferences and necessities of each
student; and particularly, to the student’s leagrstyle.

A method based on Cluster Analysis to detect thaidant student’s learning style is proposed in
this article. This method considers student’s extgons with the system to recognize, not only his
dominant learning style, but also the changesimdtyle along the e-learning course. The method
was evaluated, with favorable results, in the fravxhan e-learning course for student of Computer
Science.
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Resumen

Uno de los grandes problemas de la educacion andiat soportada por computadora (e-learning)
radica en que muchos de los estudiantes que iniciacurso, se frustran, se sienten desmotivados,
no logran asimilar los conocimientos y en conseciaeto abandonan. Una de las principales
razones es que la mayoria de los cursos se disafitaner en cuenta que los estudiantes aprenden
de diferente manera, ya que cada uno posee uo @stdprendizaje que lo caracteriza. Por lo tanto,
es deseable que un sistema de e-learning preserdierto grado de adaptabilidad que le permita
personalizar la estrategia de ensefianza de acadas@referencias y necesidades de cada alumno;
y en patrticular, al estilo de aprendizaje que prieseada estudiante.

En este articulo se propone un método basado artaécde Analisis de Cluster para detectar el
estilo de aprendizaje dominante del estudiantee Egtodo considera las interacciones del alumno
con el sistema para poder reconocer, no solo #o dstaprendizaje dominante, sino también los
cambios en este estilo a lo largo del curso deamileg. EI método fue evaluado, con resultado
favorable, en el marco de un curso a distanciagaranos de Informatica.

Palabras Clave e-learning, personalizacion, estilo de aprendizapalisis de cluster.



1. INTRODUCCION

Actualmente, la tecnologia informatica y de comaaicnes ha provocado un cambio radical en la
forma de relacionarnos y conseguir informacion,open los sistemas educativos esto no es
suficiente. Tenemos que ser capaces no soélo dentitininformacion, sino también de lograr la
asimilacion efectiva de conocimiento.

Las aplicaciones e-learning actuales no se adamapletamente a las necesidades y a los estilos
de aprendizaje del alumno, por lo que se producducisnes que no facilitan el proceso de
aprendizaje del estudiante. Por consiguiente, gsimportante brindar a los cursos de e-learning la
capacidad de personalizar sus contenidos de acuwerds preferencias y necesidades de los
estudiantes, lo cual sélo es posible si se mantienemodelo del alumno, que es la imagen que el
sistema tiene del estudiante. Esta capacidad dateaitan hace que las aplicaciones e-learning
puedan contribuir en los nuevos procesos de enzafiga que al estar basados en modelos
centrados en el estudiante, favorecen un apreedsagjificativo y activo; por esto han tenido gran
difusion en el campo de la educacion asistida pomprtacion.

Para poder llevar a cabo la personalizacion enamtegto educativo, se necesita adquirir cierta
comprension del estudiante como asi también detaas que son importantes para el aprendizaje
[20]. Es en este contexto que adquiere singulaoitapcia el modelo del alumno que se define
como el componente de un sistema inteligente quesenta el estado actual de un estudiante [30],
y mas precisamente como una representacion deaslgamacteristicas, tales como conocimiento a
priori del dominio (background), experiencia, @sitle aprendizaje, estilo cognitivo, etc.

Diversas investigaciones [2; 11; 3; 22; 29; 26; 28; 21; 24] han demostrado que los estudiantes

aprenden con mas efectividad cuando se les enegfia sus estilos de aprendizaje predominantes.
Segun Felder [6], se debe ser consciente de lageddias que tienen los estudiantes para procesar
la informacién, con el fin de poder ofrecer matesapedagdgicos dindmicos adaptados a

preferencias particulares de aprendizaje. Pordtmtain buen curso de e-learning, debera tener en
cuenta que hay que proporcionar diferentes vias guae todos los estudiantes con distintos estilos

de aprendizaje puedan escoger su propio camino.

Existen dos alternativas para identificar el estéoaprendizaje de un alumno. La primera se lleva a
cabo por medio de una prueba o test inicial quézee@l alumno al comienzo del curso. El
problema de estas pruebas es que los alumnos tienantendencia a escoger respuestas
arbitrariamente, debido a que los cuestionariosdemnasiados extensos, o no se dan cuenta de las
consecuencias o los usos futuros de los mismosmaslelos resultados obtenidos pueden ser
inexactos y pueden no reflejar los estilos realesagrendizaje. Por otro lado, el estilo de
aprendizaje, una vez identificado, no cambia hdatgproxima vez que el alumno realice
nuevamente el test. La segunda alternativa consista aplicacion de técnicas de aprendizaje de
maquina, que permiten que los estilos de apremida)j alumno se mantengan actualizados a lo
largo del tiempo. En definitiva, se trata de impdenar técnicas de aprendizaje de maquina para
reconocer en los cursos de e-learning los estidoapitendizaje de cada uno de los alumnos vy, a
partir de alli adaptar la estrategia de ensefianza.

El presente articulo documenta la investigaciofizada con el fin de detectar automaticamente el
estilo de aprendizaje de los estudiantes. Parasellpropone un método basado en técnicas de
Andlisis de Cluster aplicable en entornos e-leariit Andlisis de Cluster se emplea en este trabajo
para agrupar comportamientos similares mientradushno interactia con el Sistema. Los datos
suministrados al algoritmo de clustering se obtieagartir de los registros de transacciones (log),
gue contienen las tareas ejecutadas por los estedizen el sistema y su participacion en
actividades tales como salas de chat y foros. \@aaobtenidos los clusters, se espera que el cluster



dominante determine el estilo de aprendizaje deidemnte el cual sera enmarcado dentro de las
cuatro dimensiones propuestas por el modelo dedigege de Felder y Silverman [7].

En las siguientes secciones se describen algumextas de los estilos de aprendizaje, y en

particular, se presenta el modelo de estilos denalmaje de Felder y Silverman. Luego, se realiza
una breve introduccion a las técnicas de clusteringse citan algunos trabajos relevantes

relacionados con el tema. A continuacion, se des@i método propuesto para detectar el estilo de
aprendizaje dominante en cada alumno. Seguidamsatdescribe la experiencia realizada para
evaluar la precisién del método y se documentanelsglitados obtenidos. Finalmente, se presentan
las conclusiones del trabajo realizado.

2. LOS ESTILOS DE APRENDIZAJE

Todos los estudiantes aprenden de forma difereatdecir que cada uno tiene sus propios métodos
0 estrategias de aprendizaje, diferentes trasfodda@®nocimientos, fortalezas y debilidades que le
son propias, niveles de motivacién distintos, E&tas diferencias en la forma de aprender son las
gue definen el estilo de aprendizaje de cada parson

Existen un gran niamero de definiciones para estitoaprendizaje. Keefe [16] define: “los estilos
de aprendizaje son los rasgos cognitivos, afectivdisiolégicos que sirven como indicadores
relativamente estables, de como los alumnos peraieracciones y responden a sus ambientes de
aprendizaje”.

En 1988, Richard Felder y Linda Silverman [7] fotaman un modelo de estilo de aprendizaje

disefiado para capturar la mayoria de las diferenomportantes de estilos de aprendizaje en
alumnos de ingenieria y proveer una buena bases priofesores para formular métodos de

ensefianza dirigidos a las necesidades de todosstadgiantes. En este modelo, los estilos de
aprendizaje, se clasifican en cuatro dimensiones sgurelacionan con las respuestas a cuatro
preguntas respectivamente:

1. Dimension percepcions,Qué tipo de informacion perciben preferentemérdeestudiantes?
Basicamente, los estudiantes perciben dos tipasfalenacion: informacion externa o sensitiva
a la vista, al oido o a las sensaciones fisicagfogmacion interna o intuitiva a través de
memorias, ideas, lecturas, etc. En esta dimens#drcomsideran los estilos extremos de
sensitivos — intuitivos.

2. Dimension entrada¢ A través de qué modalidad sensorial se perciag @fectivamente la
informacion cognitiva? Los estudiantes pueden nedi informacion externa en formatos
visuales, mediante cuadros, diagramas, graficaspsigaciones, etc.; o en formatos verbales,
mediante sonidos, expresion oral y escrita, forsjumbolos, etc. En esta dimension se
consideran los estilos extremos de visuales — legba

3. Dimension procesamientg Como progresa el estudiante en su aprendizhjed@reso de los
estudiantes sobre el aprendizaje implica un protiedito secuencial que necesita progresion
l6gica de pasos increméntales pequefos, o entardimmglobal que requiere de una vision
integral. En esta dimension se consideran losestiktremos de secuenciales — globales.

4. Dimension comprensiorg Con qué tipo de organizacion de la informacita enas comodo el
estudiante a la hora de trabajar? La informaciopuszle procesar mediante tareas activas, a
través de compromisos en actividades fisicas ousiigoes; o a través de la reflexion o
introspeccion. En esta dimension se consideraedii®s extremos de activos — reflexivos.



Tal como se puede apreciar, cada dimension sendgtientre dos polos opuestos, pero también se
contemplan los estilos balanceados; es decir, lmgugue comparten caracteristicas de ambos
extremos.

En esta investigacion se ha seleccionado este maoéekstilo de aprendizaje por considerarlo el
mas apropiado para estudiantes de Ciencias dengp@acion, poblacion con la que se realizé la
evaluacion del método propuesto.

3. LAS TECNICAS DE CLUSTERING

Se denomina clustering al “proceso de agrupar njunto de objetos fisicos o0 abstractos en clases
de objetos similares” [15]. Un cluster es una ccitat de objetos de datos que son similares a otros
dentro del mismo cluster y son distintos a los tolsjele otros clusters. El clustering es un ejemplo
de aprendizaje no supervisado en el cual se usdaodo que intentan encontrar particiones
naturales de patrones [19]. Se trata de una tédeiseriptiva dentro de la Mineria de Datos (MD),
muy util para identificar patrones que explicaresumen los datos mediante la exploracion de las
propiedades de los mismos.

En la actualidad, el analisis de clustering haggan rol muy importante en una amplia variedad
de areas tales como: reconocimiento de patrongédisiande datos espaciales, procesamiento de
imagenes, cémputo y multimedia, andlisis médicopnemia, bioinformética y biometria,
principalmente. Esto ha hecho posible que el asalis clustering se considere como una de las
mejores técnicas para obtener conocimiento y waalexploraciones en los datos. Mediante
clustering, es posible identificar una region degysasparcida y, por consiguiente, descubrir
patrones de distribucion global y correlacionesriggéantes entre patrones de datos [15].

Un problema de andlisis de clustering parte de amjuato de casos u objetos cada uno de los
cuales esta caracterizado por un grupo de variahlpartir de esta informacion se trata de obtener
grupos de objetos, de tal manera que los objetegpgrenecen a un grupo sean similares entre si y
diferentes entre los distintos grupos. Expresadotéeminos de variabilidad, hablariamos de
minimizar la variabilidad dentro de los grupos patamismo tiempo maximizar la variabilidad
entre los distintos grupos.

Supongamos los siguientes casos 0 conjunto deosbjet
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DondeO = Oy, ..., Q representa el conjunto de objetos. Se trata ddid® enk clistersCy, ...,

Ci, de tal forma qu&®-; x = O. En particularO es un conjunto de objetos, como personas, con
k variables (también denominadas medidas o atriputoso edad, peso, altura, género, raza, etc.
La estructura tiene la forma de una matrinaek (n objetos pok variables).



Una vez planteado el problema, las actividadesadalisis de clustering incluyen los siguientes
pasos [14]:

1. Representacion de patroneSe refiere al establecimiento del numero de slasémero de
patrones, y el numero, tipo y tamafio de las catiatitas disponibles para el algoritmo de
clustering.

2. Definicion de proximidadLa proximidad de los patrones es usualmente ragubd una funcion
distancia entre un par de datos.

3. Clustering La etapa de agrupamiento puede desarrollarsenggran nimero de formas. Se
pueden utilizar agrupamientos de clusters jeraogiparticionales y otros mas que abarcan
meétodos probabilisticos o de teoria de grafos.

4. Abstraccién de datoskEs el proceso de extraer una representacion simpmpgtompacta del
conjunto de datos.

5. Verificacion de resultadosConsiste en validar el andlisis de cluster radhzevaluando los
resultados obtenidos.

4. ANTECEDENTES

Existen numerosos trabajos orientados al modelaje atbmno considerando sus estilos de
aprendizaje. En estos trabajos se aplican diversamdelos de estilos de aprendizaje y diversas
técnicas para reconocer los diferentes estiloegallmnos.

En [10], se evalua la precision de las Redes Bagasipara detectar el estilo de aprendizaje de un
estudiante en un sistema de educacién a distdrecided Bayesiana modela aspectos diferentes de
comportamiento del estudiante mientras éste irtgaamon el sistema. De esta manera, es posible
inferir los estilos de aprendizaje del alumno atipale los comportamientos modelados. En el
trabajo de referencia las Redes Bayesianas fuernaglas en el contexto de un curso e-learning
de Inteligencia Atrtificial y se empleo el modeloaj@endizaje propuesto por Felder y Silverman.

En [32] se propone un algoritmo genético para ifleat automaticamente los estilos de
aprendizaje de estudiantes, de acuerdo a las ascoure realiza mientras asiste a un curso con
modalidad e-learning. Mas precisamente, el algorifpnopuesto apunta a detectar cual es la
combinacion de acciones que el estudiante normaémiava a cabo mientras atiende una unidad
académica. En este trabajo, cada cromosoma deblacpan inicial representa una combinacion
posible de acciones. Cada vez que el alumno fmalim unidad académica se genera una nueva
poblacion de cromosomas. Luego, usando una furd#mapeo, el mejor cromosoma en una
poblacion determina el estilo de aprendizaje dehab.

En [9] se emplea el sistema 3DE (Design, Developrard Delivery Electronic Environment for
Educational Multimedia), y demuestran que al combatlearning con los estilos de aprendizaje es
posible personalizar la ensefianza y en consecusrg@ar el rendimiento individual. El sistema
3DE, permite crear de manera automatica o guiadsoswadaptados a las necesidades de cada
estudiante. Para ello, en primer lugar, cada emttelidebe realizar un test que analice sus edglos
aprendizaje. El test que utiliza este sistema sa ba el modelo de Honey y Mumfofi].

Mistral [25] es otra herramienta de autor pardedarrollo de cursos a distancia, que automatiza
completamente el proceso de creacién, mantenimiensefianza/aprendizaje y administracion de
cursos a distancia, basandose en las mismas tg@m®igue los Sistemas Hipermedia Adaptativos



(SHA) vy los Sistemas Tutor Inteligentes (STI). Wpecto especial de esta propuesta, que incide en
la capacidad de adaptacion al usuario, es la pidsithide diagnosticar el conocimiento y los estilos
de aprendizaje del alumno para asi poder elegmégor estrategia de ensefianza segun sus
necesidades, y el mecanismo de evaluacion mas adteca su conocimiento. Este sistema
diagnostica los estilos de aprendizaje de los ahsnsegun el inventario de aprendizaje de David
Kolb [17; 18].

MAS-PLANG (MultiAgent System PLANG) [1], es un stsha multiagente disefiado para ofrecer

caracteristicas de adaptabilidad a la plataformB (I$idades de Soporte a la Docencia) utilizada

para dar soporte a la docencia a través de la Bgtb.sistema, transforma el entorno educativo de
la USD en un sistema adaptativo teniendo en cuestestilos de aprendizaje para categorizar a los
alumnos. Se basa en el modelo de Felder y Silverman

Otro de los antecedentes vinculados al problema &®bajo de Conejo et al. [4]; en el cual se
propone utilizar para el modelado del alumno, smorbien fundamentadas y ampliamente
comprobadas que garanticen el funcionamiento opdiehgistema en todas las situaciones posibles.
En concreto, se propone el uso deaearia de la probabilidaccomo marco tedrico. Ademas, se
establece una relacion entre el problema del mddetiel alumno con la teoria de lbest
adaptativos informatizadod Al), desarrollado dentro del campo de la psicofagly que pese a su
capacidad demostrada para mejorar el proceso dadifico, tanto en precisibn como en tiempo,
no ha sido aun utilizada dentro del campo de lds E3tas investigaciones se encuentran en torno
al sistema SIETTE, que es una herramienta web basadla teoria de la respuesta al item
unidimensional que cumple con dos objetivos: (aniteé que los profesores definan de una forma
muy sencilla un test adaptativo informatizado; ¥ flermitir que los alumnos realicen los test
definidos y sean evaluados por el sistema, todoeeltavés de la Web.

Es importante destacar que en ninguno de los atéetes encontrados se aplica la técnica de
clustering para identificar el estilo de aprendizdg los estudiantes.

5. METODO PROPUESTO

En lineas generales, el método consiste en andaransacciones realizadas por el alumno, en el
curso e-learning, con el proposito de determinagssilo de aprendizaje dominante. En particular, a
fin de reconocer un patrén en el comportamient@blehno que permita posteriormente determinar
su estilo de aprendizaje, se aplica el analisigldster a los registros del log.

En la definicion de las etapas del método se sidaerfases del proceso de descubrimiento de
conocimiento (KDD). KDD es un proceso no trivial ddentificacion valida, novedosa,
potencialmente util y entendible de patrones congibdes que se encuentran ocultos en los datos
[27]. Teniendo en cuenta este proceso se propoesifases.

Fase de Pre-procesamiento o preparacion de lossd&e compone de las siguientes tareas:

» Seleccion.Consiste en elegir las Bases de Datos (BD) retesawon respectos a las
transacciones realizadas por los alumnos en sagaién con el sistema.

* Limpieza Para cada una de las BD se eliminan los datelevantes, dejando Unicamente los
atributos o campos que se consideran de importaacsarealizar el proceso de clustering.

+ TransformaciénEsta tarea consiste en la conversion de datos emodelo analitico donde los
datos se transforman o consolidan en forma aprapiada la fase de MD. Cabe aclarar que



aungue las BD relacionales son la fuente para horfeade las aplicaciones de MD, muchas
técnicas, en particular el analisis de clustersa capaces de trabajar con toda la BD, sino con
una sola tabla a la vez. A partir de las transfaiores realizadas a los datos, se obtiene una
vista minable, conformada por una Unica tabla skabeceal se aplicara el proceso de MD.

Fase de ProcesamientoEn esta fase se aplica el proceso de MD para cédane.
Particularmente, al tratarse de una tarea des@iptediante la cual se tratan de identificar p&son
gue caractericen el comportamiento de cada unodallimnos, se aplican técnicas de analisis de
cluster sobre la vista minable obtenida.

Con el proposito de alcanzar la mayor precisiorig@se ha optado por la implementacion del
algoritmo FarthestFirst, el cual minimiza la dist@anentre una tupla y su centroide dando como
resultado clusters bien concentrados.

Para la concrecion de esta fase se emplea el seftWEKA que contiene las herramientas
necesarias para realizar tareas de clustering.

Fase de post-procesamientista fase incluye la interpretacion y evaluacionlake patrones
obtenidos en el proceso de MD.

Para la interpretacion de los patrones se defim@viamente, un conjunto de reglas que permitan
mapear 0 enmarcar los resultados obtenidos demtrtagd cuatro dimensiones del modelo de
aprendizaje de Felder y Silverman.

EVALUACION DEL METODO

El método propuesto fue evaluado en el contextardeurso sobre “Sistemas de supervision y
control de procesos”, desarrollado en el marcoadasignatura Sistemas de Informacion Il, de la
carrera Licenciatura en sistemas de InformacioriadeC.E. y T., de la U.N.S.E. Esta asignatura
corresponde a la linea curricular de Sistemas § @séntada fundamentalmente a brindar a los
alumnos herramientas para el disefio de Sistem@grpo Real. La poblacion de estudiantes que
realiz6 el curso totalizaba 22 alumnos.

Para la implementacion del curso e-learning se ednlal plataforma educativa MOODLE [23]. El
curso, fue disefiado de tal manera de ofrecer a wanlale los alumnos diferentes vias para que,
conforme a su estilo de aprendizaje, cada uno pesdager su propio camino para concretar la
apropiacion de conocimiento. En particular, el oufsie disefiado considerando las cuatro
dimensiones del modelo de estilos de aprendizajé-alder y Silverman. Tal es asi, que los
contenidos tedricos fueron planteados en el cumo dos modalidades. Una mediante texto
narrativo y la otra, mas esquematica, mediante pregentacion en Power Point. Ademas, se
incorporaron archivos adicionales con ejemplosieativos sobre cada tema teorico. En cuanto a
las actividades practicas, se disefiaron difereattisidades para cada tema. Para ello se han
seguido los lineamientos formulados en [5], ya @#0s son propiciadores de una mayor
compatibilidad entre el estilo de aprendizaje dedtumnos y el de ensefianza de los profesores.
Atendiendo a estos lineamientos, se han contemptistontas modalidades y el uso de las
diferentes tecnologias ofrecidas por Moodle, esf@einte las interactivas y las colaborativas. Esto
permitié que los alumnos pudieran elegir aquellalatidad de ejercitacion con la que se sintieran
mas comodos, segun su estilo de aprendizaje.

En la fase de Pre-procesamiento, de las 186 tgbteeradas por el sistema, sélo se seleccionaron 5,
gue son las que contienen datos relevantes coeatespa las transacciones realizadas por los
alumnos en su interaccion con el sistema. Para gadade las tablas se eliminaron los datos
irrelevantes, dejando Unicamente los atributosrmpos que fueron considerados de importancia



para realizar el proceso de clustering. Luego s$midmn los nuevos atributos, que permitirian
caracterizar el comportamiento de los alumnos @a c®sién. Los mecanismos de conversion,
definidos para la obtencion de los nuevos atrihuiesron codificados en uscript que recorre,
para cada alumno, la tabla de registros transagesmdentificando todas las sesiones de usuario, y
por cada sesion, el valor de cada atributo de doweuna serie de criterios pre-definidos. Tanso lo
nuevos atributos, como los criterios establecidas da asignacién de valores, se definieron
teniendo en cuenta las cuatro dimensiones del model estilos de aprendizaje de Felder y
Silverman. A modo de ejemplo se cita un atributon sus respectivos valores y criterios de
asignacion, correspondiente a la dimension actrefiéxivo.

Atributo: Foro.

Descripcion:Este atributo describe la participacion del alurancualquiera de los foros definidos
en el curso.

Valores post, view, ambos, no usa.

Criterios para asignar cada valor

— Post.Se asigna este valor si durante la sesion el alumnngresado a cualquiera de los foros
definidos para el curso principalmente para iniciaa nueva discusion o0 para agregar una
respuesta a una discusion existente.

— View. Se asigna este valor si durante la sesion elradum ingresado a cualquiera de los foros
definidos en el curso principalmente para visualizaue han agregado otros usuarios.

— Ambos Se asigna este valor cuando durante la sesanraho ha ingresado a cualquiera de los
foros para visualizar el aporte de otros usuariparg agregar una discusion o una respuesta sin
lograrse reconocer ninguna preferencia por unaauaacion.

— No Usa.Se asigna este valor si durante la sesion el alumonha accedido a ninguno de los
foros definidos para el curso.

A partir de los nuevos atributos definidos en kpatde transformacion, se generd la vista minable
conformada por una Unica tabla (Tabla 1) sobreidh e aplicé el proceso de MD. Cada registro en
la tabla corresponde a una sesion del alumno fa=mto porlduser.

Tabla 1. Vista Minable
Mdl_sesiones
Id_sesion
Iduser
Wiki
Foro
Chat
Glosario
Acceso a la Teoria
Acceso a la Practica
Analisis de la Informacion
Tipo de Material
Material de Entrada
Participacion en el Foro

El dltimo paso, fue convertir los registros dedblé a un formato de archivo con extension .aréf qu
luego fue utilizado por la herramienta WEKA [31] larfase de Procesamiento. Al finalizar la fase
de Pre-Procesamiento se obtuvo un archivo .arff pada alumno del curso.



En la fase de Procesamiento, y dada las caraatasistel problema, se decidio aplicar técnicas de
tipo descriptivo, en particular analisis de clugiara descubrir un patrén en el comportamiento de
cada alumno y a partir de éste, determinar suoedél aprendizaje dominante. El algoritmo de
clustering seleccionado fue el FarthestFirst [1#] tpatarse de un problema de k centros donde se
pretende que la maxima distancia entre una tugla gentroide sea minima. Para la realizacion de
esta fase, se suministraron al software WEKA cadade los archivos .arff obtenidos para cada
alumno.

En la fase de postprocesamiento, se definieronamueto de reglas para determinar el valor
correspondiente a cada una de las cuatro dimemssibelemodelo de Felder y Silverman. Estas
reglas fueron aplicadas a los valores de los at#hpresentes en el cluster dominante de cada
alumno. A continuacion se transcribe una de lalaseggfinidas:

Si el Acceso a la teoria es “secuencial”, y el Asa la practica es “secuencial’ o “ambos”, y el
andlisis de la informacion es “detallado” o “ambos’entonces el valor de la dimension de
comprension sera “secuencial”.

Al finalizar esta fase, se obtuvo el estilo de agizaje dominante de cada alumno.

A fin de evaluar la precisién del método propuestocompararon los resultados obtenidos por el
test ILS (Index of Learning Style) [8] (realizadb imicio del curso por los alumnos) con los
resultados obtenidos mediante el método propuAstontinuacion, se presenta una tabla (Tabla 2)
donde se muestra el estilo de aprendizaje obtgpédla cada alumno mediante la aplicacion de
ambos métodos.

Tabla 2: Resultados obtenidos mediante ILS y mediaa el Analisis de Cluster

Procesamiento Percepcién Entrada Comprension
Visual/Verbal Sensorial/Intuitivo Visual/Verbal Secuencial/Global
Alu ILS Clustering ILS Clustering ILS Clustering ILS Clustering
1 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equidido Visual Equilibradg Mixto
2 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equidido Mixto Equilibrado| Mixto
3 Activo Mixto Sensorial Sensorial Visual Mixto Bljrado | Secuencia
4 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equidito Mixto Equilibrado| Mixto
5 | Equilibrado| Reflexivo| Equilibraddp Sensorial Visua| Visual Equilibrado Mixto
6 | Equilibrado Mixto Sensorial Sensorigl Visual \asu Global Mixto
7 | Equilibrado| Reflexivo| Equilibradd Sensorial Eduiddo Mixto Equilibrado| Mixto
8 | Equilibrado Mixto Sensorial Sensorigl  Equilibrado Visual Secuencial Secuencial
9 Reflexivo Reflexivo Sensorial Sensorial Visual rival Equilibrado Mixto
10 | Equilibrado Mixto Sensorial Sensoridl  Equiliboad Mixto Equilibrado| Secuencidl
11 Activo Reflexivo | Equilibradg  Intuitivo Visual Mto Secuencial| Secuencial
12 Activo Reflexivo | Equilibradg  Sensorial  Equilili@ Mixto Equilibrado Mixto
13 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Sensorial Visua| Visual Equilibrado Mixto
14 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Mixto Equilib@ad Mixto Equilibrado Mixto
15 Activo Reflexivo Sensorial Sensorigl  Equilibrado Mixto Equilibrado Mixto
16 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Mixto Equilib@ad Visual Secuencial Mixto
17 | Equilibrado Mixto Equilibradg  Sensorial Visual isval Secuencial Secuencial
18 | Equilibrado Mixto Equilibradg intuitivo Visual Mto Equilibrado| Secuencial
19 Activo Reflexivo | Equilibradg  Sensorial Visual b (0] Secuencial Mixto
20 | Equilibrado Activo Equilibrado  Sensorial Equiblolo Mixto Equilibrado| Mixto
21 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Mixto Visual \bexl Equilibrado Mixto
22 Reflexivo Reflexivo Sensorial Sensorial  Equiito Mixto Equilibrado| Mixto




La evaluacion se realizé teniendo en cuenta ldesiggi métrica [10]:

N :
Precision =) Sim(L$, LSis)
1= .

n

En dondeSimes 1 si los valores obtenidos con la técnica asteling y con el ILS son iguales, 0 si
son opuestos, y 0.5 si uno es equilibrado o mix@ébatro un valor extremo (en este caso, el esor e
pequefio comparado a la situaciéon en la cual ladtag®s son opuestos);rnyes el nimero de
estudiantes analizados (22 alumnos).

Para la dimension de Procesamiento se obtuvo ueeisim de 57%, para la dimension de
Percepcion y la dimension de Entrada una precd#ii5%, y para la dimension de Comprension
una precision de 86%.

Tal como se puede apreciar, la menor precisiorasgbtenido en la dimension de Procesamiento.
Analizando las inconsistencias en esta dimensitos ylatos empleados para el clustering, hemos
detectado que los alumnos han hecho poco uso deifemmientas colaborativas tales como chat,
wiki, foro y glosario. Investigando las causas sedetectado que el grupo de estudiantes posee
poca experiencia en el uso de herramientas col@msacomo foro, wiki y glosario; y durante el
curso han empleado otras herramientas de comudicapiternas al sitio, como por ejemplo
messengeen lugar del chat definido en el curso.

Con respecto a las dimensiones restantes (EntPataepcion y Comprensién) hemos obtenidos
muy buenos resultados en cuanto a la precisionn@#bdo propuesto, principalmente en la
dimension de percepcion (86%). Podriamos afirmaee ¢n estas tres dimensiones, es posible
utilizar el Andlisis de Cluster para determinarestilo de aprendizaje de un alumno con una alta
probabilidad.

6. CONCLUSIONES

Tal como hemos mencionado al comienzo del artidok sistema e-learning actuales presentan
muchas falencias relacionadas con la adaptaciés edracteristicas distintivas de los alumnos, lo
cual conlleva a una educacion deficiente con alwgue no logran asimilar los conocimientos.

Con el proposito de permitir a los sistemas deaenlag personalizar los contenidos pedagdgicos y
la estrategia de enseflanza a las necesidadeseyem@fs de los alumnos, se ha propuesto en este
articulo una solucion alternativa al problema meidiael empleo de Técnicas de Analisis de Cluster
para reconocer el estilo de aprendizaje dominaateada alumno.

Del andlisis de los resultados obtenidos se puedelur que el método propuesto constituye una
herramienta muy efectiva para determinar el ed#o aprendizaje de los estudiantes en las
dimensiones de entrada, percepcion y comprensidm.r€specto a la dimension de procesamiento,
la efectividad del método esta condicionada paxigeriencia de los estudiantes en el manejo de
herramientas colaborativas tales como wiki, forglogario.

El conocimiento obtenido mediante el andlisis destelr podra ser utilizado por los sistemas de e-
learning para la construccion de un modelo de &sital que refleje el estilo de aprendizaje y

permita ofrecer una ensefianza personalizada,doialdo la formacion del alumno en cuanto a sus
capacidades y habilidades que lo destacan, penchitié reanimar, estimular o perfeccionar

aquellas poco desarrolladas.
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