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Resumen

Las nuevas corrientes pedagogicas, en este momento muestran su inferés por estudiar
a profundidad los procesos de aprendizaje de los estudiantes ya que seria inutil
dedicarse a investigar los procesos y las didacticas de la ensenanza si no se aborda de
la misma manera la forma de aprender de los dicentes, por lo que cada vez se hace
mas importante tomar en cuenta las variables individuales que inciden en la
capacidad de aprendizaje.

Desde la perspectiva anterior, surge la idea de realizar una investigacion que dé lugar
al diseho de una herramienta tecnologica que permita detectar los estilos de
aprendizaje de los estudiantes de ingenierias de la universidad Francisco de Paula
Santander Ocana, se parte de la primera fase del estudio en el cual se determinaron
los estilos de aprendizaje basados en la teoria de Felder - Silverman y que mediante la
aplicacion de mineria de datos se podia conocer a los estudiantes con mas
probabilidad de fracaso en la materia, es asi como en este articulo se muestra como se
llegd a la automatizacion en la deteccion de los estilos de aprendizaje mediante la
construccion de un soffware que permite aplicar aprendizaje supervisado para
predecir los estudiantes que tienen probabilidad de perder la materia de Calculo. El
soffware sigue el proceso de exiraccion del conocimiento en bases de datos;
ejecutando las fases de seleccion, limpieza, trasformacion y mineria de datos, para
producir una salida que muestre el porcentqgje de probabilidad que tiene un estudiante
de reprobar el curso; esta aplicacion permite de manera mas rapida y eficiente la
deteccion de los estilos de aprendizaje de los estudiantes para que con los datos
arrojados los docentes se planteen estrategias metodologicas que ayude a los
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estudiantes a tomar conciencia en cuanto a sus propios procesos de aprendizaje, en
funcion de las exigencias del entorno académico y social, reforzando asi el rendimiento
académico en terminos de notas y por su puesto fener una gama amplia de recursos
de ensenanza y aprendizaje.
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Abstract

Teaching new frends, aft this time show their inferest in studying in depth the learning
process of students as it would be useless to engage in research and feaching
processes of teaching if not addressed in the same way how to learn the Dicent, so
every time it becomes more important to take into account individual variables that
affect learning ability.

From this perspective, the idea of conducting research that will lead to the design of a
technological tool to detect learning styles of engineering students at the Francisco de
Paula Santander Ocana university is part of the first phase of the study in which learning
styles based on the theory of Felder were determined - Silverman and by applying data
mining could meet the students most likely to fail in the field, so as this article shows how
it came to automating the detection of learning styles by building software that allows
supervised learning applied to predict students who are likely to lose the art of
calculation. The software follows the extraction of knowledge in databases; running
phases of selection, cleaning, processing and data mining, to produce an output that
shows the percentage of probability that a student failing the course, This application
allows faster and more efficient detection of learning styles of students to the data
obtained with teachers teaching strategies to help students become aware arise in their
own learning processes, based the demands of the academic and social environment,
strengthening academic performance in terms of notes and of course have a wide
range of teaching and learning resources.

Keywords: learning styles; arfificial intelligence; data mining

1. Introduccion

Partiendo de los datos de desempeno académico de los estudiantes de la Facultad de
Ingenierias de la Universidad Francisco de Paula Santander Ocana de los programas
de Ingenieria Civil, Ingenieria Mecanica e Ingenieria de Sistemas desde el ano 2012 y
fomando como fuente de informacion el Sistemna de Informacion Académica (SIA), se
evidenciaron los indicadores académicos, en donde, el 60% en promedio de los
estudiantes matriculados pierden esta asignatura. En la busqueda de soluciones para
disminuir la cantidad de estudiantes que reprueban el curso, se encontraron teorias
como las propuestas por Gonzalez-Tirados , Kolb , Mainemelis y Boyatzis, quienes
afirman que el éxito académico y profesional, no solo depende de fener

2 Encuentro Internacional de Educacion en Ingenieria ACOFi 2015



HERRAMIENTA TECNOLOGICA PARA LA DETECCION DE ESTILOS DE APRENDIZAJE EN LA FACULTAD DE INGENIERIAS DE LA UNIVERSIDAD
FRANCISCO DE PAULA SANTANDER OCANA

conocimientos y desarrollar habilidades, sino que tambien depende de la
disponibilidad de aprender de los individuos y de la capacidad para enfrentar al
mundo de hoy, de adaptarse y dominar las diferentes circunstancias que el medio
pone a su disposicion.

Desde |la anterior perspectiva las instituciones de educacion deben invertir tiempo en
determinar como los estudiantes aprenden y cudl es su capacidad para aprender,
factor importante para alcanzar el éxito, tanto individual como colectivo, académico,
profesional y empresarial.

En este marco, los estfilos de aprendizaje deben determinar y explicar como cada
individuo aprende, como construye el conocimiento y no se queda en mera repeticion;
el conocer estos factores permite a los docentes e instituciones educativas emprender
caminos que permitan  optimizar resultados de formacion y de competencia
profesional.

(Honassen & Grabowsky, 1993) Contfribuyen a traves de una proximidad
comprehensiva de las variadas diferencias individuales en relacion con la instruccion y
los distintos instrumentos utilizados para medirlas, estos autores manifiestan que los
individuos difieren en su habilidad general, en apfitudes y preferencias para procesar
informacion, construir significados y aplicarlos a nuevas situaciones; los individuos
también difieren en sus capacidades para desempenar tareas y desarrollar productos
en el ambito académico y laboral, asi mismo, las distintas fareas y productos de
aprendizaje requieren utilizar diferentes habilidades, aptitudes y preferencias, estas
capacidades generales y preferencias afectan a la capacidad de los estudiantes para
llevar a cabo diferentes productos de aprendizaje.

Desde lo anterior, y en lo que respecta a esta propuesta de investigacion, se partio de
un estudio previo en el que se determinaron los estilos predominantes de los estudiantes
de calculo de los programas de ingenieria civil, mecanica y sistemas, de la Universidad
Francisco de Paula Santander Ocana , para ello se tuvo en cuenta la teoria de estilos
de aprendizaje propuestos por Felder y siverman; sin embargo, se vio la necesidad de
elaborar un soffware que sigue el proceso de extraccion del conocimiento en bases de
datos; ejecutando las fases de seleccion, limpieza, trasformacion y mineria de datos,
para producir una salida que muestre el porcentaje de probabilidad que tiene un
estudiante de reprobar el curso, a partir de los datos generados se puede determinar
de manera eficaz y eficiente los estilos de aprendizaje de los estudiantes para con ello
proponer estrategias que apoyen la manera de ensenar del profesor y de aprender de
los estudiantes, factor clave en la formacion de los profesionales.

2. Reflexiones Conceptuales
Existen variadas definiciones en cuanto a estilos de aprendizaje, sin embargo, se

abordaran los conceptos mas contemporaneos como el planteado por Hunt, citado
por (McCarthy, 2011) en el que dice que los estilos de aprendizaje son: “las condiciones
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educativas bagjo las que un discente esta en la mejor situacion para aprender, 0 que
estructura necesita el discente para aprender mejor” (p.5).

Asi mismo, Se han concebido varias propuestas para abordar el fema de estilos de
aprendizaje, elaborandose diversas clasificaciones para explicar las particularidades
que cada individuo tiene y que predisponen su manera de aprender, sin embargo en
el caso particular de este estudio se fuvieron en cuenta teorias relevantes, como la de
Felder y Sivermar (1988), el cual clasifica los estilos de aprendizaje en cuatro
dimensiones (p. 11): activo reflexivo; sensitivo infuitivo; secuencia global, Visual verbal.

Estas dimensiones parten de las preguntas realizadas por (Curry, 1987) en cuanto a los
estilos de aprendizaje: (Como progresa el estudiante en su aprendizaje? ¢ Qué tipo de
informacion perciben preferentemente los estudiantes? ¢ Con qué tipo de organizacion
de la informacion estd mas comodo el estudiante a la hora de frabagjar? ;Como
prefiere el estudiante procesar la informacion? ;A travées de qué modalidad es la
informacion cognitiva mas efectivamente percibida? (p. 32).

De alli que (Claxton & Murrell, 1987) sugieren que los esfilos de aprendizaje, en los
estudiantes de educacion superior deben estar clasificados en los siguientes modelos:
Modelos de personalidad, Modelos de procesamiento de la informacion, Modelos de
interaccion social, Modelos de preferencia de instruccion (p.53).

Dada la cantidad de estudiantes que toman el curso de calculo diferencial, fratar de
hacer un seguimiento individual del desempeno académico de estos se convierte en
una tarea complicada; por esta razon se hace necesario utilizar herramientas que
agilicen la captura y deteccion de datos relevantes que puedan ser ufilizados como
soporte para la toma de decisiones que busquen aumentar el rendimiento académico.
Es por esta razdn que este proyecto trabaja con Mineria de Datos (MD), la cual integra
técnicas y herramientas que permiten desculbrir el conocimiento oculto que encierran
los datos (Han & Kamber, 2006). La MD, enfoca el descubrimiento del conocimiento en
dos tipos de aprendizaje; uno de ellos el supervisado, se enfoca en predecir el
comportamiento futuro. El otro tipo de aprendizaje es el no supervisado cuya finalidad
es la de establecer la afinidad que tienen los datos entre si y de como esta puede
reflejar una situacion que no se tenia identificada (Witten I. H., 2011).

Como en este proyecto se enfoca en determinar el rendimiento del estudiante a partir
de su estilo de aprendizaje; es decir determinar cudl estudiante aprobara y cual no o
hara, esta etiqueta se le llama clase y para cada estudiante se le asigna un valor que
indica cual fue su desempeno en el curso. Como lo que se busca es predecir como
sera el comportamiento del estudiante a partir de datos historicos, se realizd un estudio
de ftipo supervisado, como técnica para determinar el modelo se utilizd arboles de
decision (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana, & Ferri Ramirez, 2004).
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3. Metodologia

El proceso que sigue la herramienta de deteccion de esfilos de aprendizaje vy
prediccion de bajo rendimiento, se fundamenta en un estudio realizado por la
universidad en donde se aplico la mineria de datos, con el objetivo de conocer que
estudiantes pueden ser mas propensos a reprobar la materia de calculo diferencial a
partir de su estilo de aprendizaje. A continuacion se hace una sintesis de los resulfados
de la investigacion antes mencionada, la cual fue fomada como insumo para el
comportamiento de la aplicacion construida.

A los estudiantes de la materia calculo diferencial, desde el ano 2013, se les aplica un
insfrumento semestralmente que contiene las preguntas y opciones de respuesta
propuestas por Felder y Silverman (Felder & Brent, 2005). A la informacion recolectada
se les aplica las fases del proceso de extraccion del conocimiento en bases de datos
(KnowledgeDiscovery in Databases, KDD); para definir un modelo que sea capaz de
predecir la probabilidad de fracaso o éxito del estudiante al finalizar la materia (Ferri
Ramirez, Hernandez Orallo, & Ramirez, 2004).

El conjunto de datos inicial estaba conformado por un total de 388 estudiantes,
caracterizados mediante 17 atributos. Tanto los registros como los atributos fueron
reducidos los primeros por tener inconsistencias o estar duplicados (Ferri ef al., 2004) y
los segundos por no corresponder a un comportamiento comun denfro del conjunto de
datos (Rodriguez Rodriguez, 2010) o por no ser escogidos por varios algoritmos de
seleccion (Witten, Frank, & Hall, 2011), o por tener una baja frecuencia de aparicion en
los diferentes algoritmos de renqueo (Guyon & Elisseeff, 2003). Al final de este proceso
quedaron 293 registros y solo 4 atributos.

Dado que lo que se pretendia hacer una prediccion se aplicd aprendizaje supervisado,
ufilizando solamente técnicas predictivas (Fayyad, Piatetsky Shapiro, Smyth, &
Uthurusamy, 1996); las comprenden los arboles de decision, regresion logistica, redes
neuronales y métodos bayesianos (Quinlan, 1989). Para la construccion del modelo se
establecio un conjunto de datos de enfrenamiento y ofro conjunto de datos para la
prediccion (Baumgartner & Serpen, 2009). La técnica que mejor resultados produjo fue
la de arboles de decision con el algoritmo DecisionStump (Witten, Frank, & Hall, 2011),
en donde el porcentaje de acierto estuvo 72.7% y el de error en 27.2%, con el mejor
valor de kappa con 04294, Al modelo generado se aplico la funcion
weka.classifiers.frees.J48, con el animo de evaluar la capacidad de prediccion
(Cerroni, Moro, Pirini, & Ramilli, 2013). Los resultados de prediccion muestran que
cuando el estudiante reprueba se puede predecir con un nivel de acierto mejor
mientras que cuando aprueba el nivel baja.

La figura 1, muestra la estructura de la aplicacion creada, se utiliza el diagrama de

paqguetes, para especificar qué conjunto de elementos son los que conforman la
aplicacion y como esta establecida las dependencias entre ellos (Larman, 2002).
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Figura 1. Diagrama de paquetes de la aplicacion
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Fuente. Autores del proyecto

La sintesis del conjunto de archivos que confiene la aplicacion, la resume el diagrama
de paqguetes. A continuacion se describe el contenido de cada uno de ellos:

vista. Este paquete contiene todas las interfaces graficas, con las cuales interactua el
usuario. Este paquete, consiste en desacoplar la lbogica de la aplicacion de la vistq,
buscando que la aplicacion pueda ser desplegada en cualquier dispositivo (Larman,
2002).

modelo. Contiene, foda la logica de la aplicacion; es decir toda la programacion que
fue desarrollada para cumplir con las consultas y procesamiento de la informacion que
se genera entre los archivos y datos que identifican los estfilos de aprendizaje y los
algoritmos de MD (Marozzo, Talia, & Trunfio, 2013).

out. Este paquete contiene los archivos que son generados por la aplicacion. Estos
archivos son creados por los algoritmos de MD y estan representados por los archivos
que contienen los modelos y los que contienen los conjuntos de datos.

util. Todas las clases que le prestan servicios a otras clases, estan contenidas en este
paquete, las validaciones y procesos comunes a mas de una clase, son centralizadas
aqui.

lib. Confiene un conjunto de clases compiladas en lenguagje Java, que son utilizadas
por las diferentes funcionalidades para realizar las tareas de MD (Lichtenwalter &
Chawla, 2011). Las clases son las mismas que utiliza la aplicacion WEKA, la cual es un
proyecto de la universidad de Waikato y tiene como objetivo proporcionar un conjunto
de algoritmos de aprendizaje de maquina, para hacer MD. Esta herramienta permite
realizar aprendizaje supervisado y no supervisado. Posee una arquitectura modular la
cual ayuda a la actuadlizacion y adicion de nuevos modulos (Hall, Frank, Holmes,
Pfahringer, Reutemann, & Witten, 2009).
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4. Resultados

Ademas de los paquetes en los que se agrupan el conjunto de clases que integran la
aplicacion, se puede resumir las funcionalidades del software en cinco procesos; inicia
con el cargue de los registros y termina con la generacion de un nuevo modelo,
pasando por la estructuracion, seleccion, limpieza y trasformacion de los datos (Ferri ef
al., 2004). La figura 2, muestra la arquitectura de la herramienta, en ella se puede
observar las dos aplicaciones que fueron creadas para la sistematizacion del proceso;
por un lado estd la plataforma en linea que se encarga de la capturg,
almacenamiento y tratamiento de las encuestas presentadas por los estudiantes. Por
oftro lado esta la aplicacion de estlo de aprendizaje que se encarga del
procesamiento y ejecucion de técnicas de MD a la informacion de los estudiantes.
Todos los procesos que se adelantan en las dos aplicaciones son almacenados tanto
en archivos separados por comas, como en bases de datos.

Figura 2. Arquitectura de la aplicacion
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Fuente. Autores del proyecto

A continuacion se hace una especificacion informal del funcionamiento de la
aplicacion (SommerVille, 2005).

Aplicacion de la prueba en linea. Al inicio del proceso de induccion se le aplica a los
estudiantes un cuestionario, el cual contiene las preguntas y respuestas propuestas por
Felder y Silverman, en el, los estudiantes registran sus datos personales y seleccionan las
respuestas con las que mas se identifican. Una vez se registran las respuestas el sistema
asocia a cada estudiante su estilo de aprendizaje.

Cargue del archivo en la aplicacion. Como lo muestra la figura 3, luego de aplicar el
instrumento a todos los cursos de la materia calculo diferencial, se genera un archivo
separado por comas que contiene los datos personales, académicos con el estilo de
aprendizaje de cada estudiante. Este archivo se carga en el aplicativo de Estilo de
Aprendizaje, duranfe el proceso de carga se valida que no exista estudiantes
duplicados que fueron procesados en un archivo anterior o en un semestre pasado.
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Figura 3. Cargue de archivos
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Fuente. Autores del proyecto

Validar las nuevas instancias con el modelo. Con el archivo cargado, se procesan |los
registros que contiene, realizando un proceso de discretizacion de la informacion en
donde se concentra la dimensionalidad’ de los atributos, con el animo de mejorar los
resultados (Rodriguez Rodriguez, 2010). Este proceso genera un nuevo archivo que
contiene la informacion del estudiante y su estilo de aprendizaje. El archivo se procesa
identificando las caracteristicas del estudiantes con el historico de los resultados de
obtenidos en los cursos durante los semestres pasados por ofros estudiantes. La
finalidad es predecir cudl sera el rendimiento del estudiante en la materia que esta
proximo a cursar.

Generar listado de estudiantes con su prediccion. Una vez se analizan los nuevos
registros procesados con respecto al modelo definido, se produce la prediccion en la
cual para cada estudiante se le establece el valor de la clase, la cual solo puede tener
dos valores de Aprobar o Reprobar: indicado que el estudiante puede o no aprobar la
materia. La figura 4, muestra el listado que sirve como insumo para identificar a los
estudiantes que poseen caracteristicas semejantes a los que perdieron la materia en el
pasado.

! Se considera como el nUmero de posibles valores que pueda tener un atributo.

8 Encuentro Internacional de Educacion en Ingenieria ACOFi 2015



HERRAMIENTA TECNOLOGICA PARA LA DETECCION DE ESTILOS DE APRENDIZAJE EN LA FACULTAD DE INGENIERIAS DE LA UNIVERSIDAD
FRANCISCO DE PAULA SANTANDER OCANA

Figura 4. Integracion de resultados
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Fuente. Autores del proyecto

Generar un nuevo modelo con las nuevas instancias. Con el animo que el modelo de
prediccion generado, incluya la mayor canfidad de registros que identifiquen los
comportamientos de los estudiantes; al finalzar cada semestre el modelo es vuelto a
generar con los resulfados obtenidos por los estudiantes en la materia, este proceso
pretende mejorar el porcentaje de acierto en la prediccion que hace el modelo.

Con la informacion generada por la aplicacion, el Departamento de Ciencias Basicas,
adelanta estrategias para el desarrollo de la asignatura, se realizan actividades de
seguimiento y control para docentes y estudiantes. En el seguimiento que se hace a los
docentes en el cumplimiento de los confenidos programaticos, para garantizar las
competencias de los estudiantes en esta area de formacion, se implemento realizar el
examen final de manera simultanea a los estudiantes. De manera adicional, para los
estudiantes se realizaron asesorias académicas, durante el semestre académico en
donde ellos cuentan con un espacio en el cual reciben explicacion de las unidades
tematicas de la asignatura en la cual presenten mayor debilidad, esta estrategia
busca fortalecer los procesos de aprendizaje, en este caso se asignaron monitores para
la asignatura, teniendo en cuenta agrupar a los estudiantes de acuerdo a los estilos de
aprendizaje detectados.

En la figura 5, se muestra como fue el comportamiento de los estudiantes en los Ultimos
fres anos. Si bien el proceso de captura, fratamiento y prediccion del rendimiento
académico fue implantado durante el 2014, de los 653 estudiantes que cursaron la
asignatura de calculo diferencial aprobd el 43 % de la poblacion estudiantil.
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Figura 5. Resultado finales
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Dentro del seguimiento realizado a la implantacion de la aplicacion como mecanismo
de seguimiento y clasificacion se encontrdo que una de las razones de la poca
disminucion del porcentaje de estudiante que reprueba, se debe a que estos solo el
20%, de los estudiantes identificados como candidatos a reprobar, asisten a las
asesorias.

5. Conclusiones

Desde los inicios de la humanidad se viene buscando la manera de mejorar y optimizar
las actividades diarias de la vida. La educacion tampoco es ajena a esta busqueda y
permanentemente es permeada por avances tecnologicos que dinamizan no solo los
aspectos academicos, también toca los aspectos administrativos. Con la construccion
de la herramienta de identfificacion de estfilos de aprendizaje, se logro almacenar y
procesar la informacion del estudiante que puede permitir predecir como sera su
rendimiento antes de iniciar el curso. Con la informacion proporcionada por la
herramienta se puede hacer un proceso de asesoramiento que permita mejorar los
resulfados dentro del curso.

La aplicacion de materiales de ensenanza basado en la caracterizacion previa de los
estilos de aprendizaje de los estudiantes contribuye al mejoramiento de la calidad del
proceso de formacion ofreciendo al profesor una solucion automatica para conocer
las preferencias en términos de estilos de aprendizaje de sus estudiantes, y soportando
el proceso de generacion de disenos instruccionales ajustados a las particularidades
de cada estudiante.

El estudio realizado se centrd especialmente en proponer elementos enmarcados

dentro del proceso de formacion, permitiendo entfregar disenos de aprendizaje
ajustados a las caracteristicas de los estudiantes, estos, actores principales del proceso
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educativo, haciendo uso de técnicas de modelado y creando mecanismos de
decision basados en clasificacion automatica.

Las consideraciones expuestas permiten ofrecer al docente una solucion automatizada
para conocer las preferencias en cuanto al estilo de aprendizaje de los estudiantes,
factores que podrian ser una herramienta Ufil para generar disenos instruccionales
gjustados a las parficularidades de cada alumno.
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