ﬂ UNIVERSIDAD NACIONAL DE SANTIAGODEL ESTERO [/~

FACULTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y TECNOLOGIAS J -

1

L ICENCIATURA EN SISTEMAS DE | NFORMACION

TRABAJO FINAL DE GRADUACION

- DETECCION DE ESTILOS DE
APRENDIZAJE MEDIANTE TECNICAS
DE ANALISIS DE CLUST ER -

.

Autor:
Roberto A. Farias
Profesor Guia:
Dra. Elena B. Duran
Profesor Asesor:

Lic. Saritha G. Figueroa

Octubre 2008



UNIVERSIDAD NACIONAL DE SANTIAGO DEL ESTERO
FACULTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y TECNOLOGIAS

TRABAJO FINAL DE GRADUACION DE LA LICENCIATURA EN
SISTEMAS DE INFORMACION

“DETECCION DE ESTILOS DE
APRENDIZAJE MEDIANTE TECNICAS DE
ANALISIS DE CLUSTER”

Autor:

Roberto A. Farias

Profesor Guia:

Asesor:

Lic. Saritha G. Figueroa

00000000000 00000 DO000o00ooooooooo o
Aprobado el dia ....... delmesde ......ccooeevnnnnnnnns del afio 20.....

por el Tribunal integrado por

& Santiago del Estero — Argentina &

Roberto Adrian Farias



DEDICATORIA

A mis padnes Eduardo y Estela
A més termanos Hatalia ¢y Diego
A wié novia Luciana

A més atijados Valentina y Agustin

Roberto Adrian Farias

Roberto Adrian Farias



AGRADECIMIENTOS

A la Dra. Elena Duran,
por la dedicacion y el compromiso asumido parasadollo de este trabajo.

A la Lic. Saritha Figueroa,
por la predisposicion y dedicacion en el desarmd@ste trabajo.

A los alumnos de la asignatura “Sistemas de Infordmall” del afio 2008,
por colaborar en la evaluacion del método propuesto

A toda mi familia,
por su apoyo y comprension.

Roberto Adrian Farias
Santiago del Estero, Argentina
Octubre 2008

Roberto Adrian Farias iii



CONTENIDO

RESUMEN .. .. e ettt oo e et ettt et e e e et eeemnme bbb e e e e e e e eessbaa e e e aaeeennnanns Vi
(07N 1 U ] 2 OO 1
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .....coiiiiiiitiitit ettt 1
1.1, INTRODUGCCION .....ooviiiiiieecte et eeetemeeme et eee ettt se e te et eaeeansseseetesteesansaneaneanes 1
[.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ... et 3
.3, ANTECEDENTES ...t e e e e e 4
1.4, HIPOTESIS Y OBIETIVOS ..ottt seeenas et ennaneane e 6
[.4.1. ODJEtiVOS GENETAIES ... 6
1.4.2. Objetivos ESPECIfiCOS.......coiiiiiit e 7
1.5. SOLUCION PROPUESTA ......cotititeieet et ete s e esestesteetensesessessesnsensansssessennas 7
[.5.1. Breve descripCiOn de |2 PrOPUESEA .. o eeeeeeriiiiiiiiaeeeesseciiieieee s e eeeeeeeeeeeeeeeaennnes 7
1.6. JUSTIFICACION ..ottt e te et e e teste e aesnanesssteatesaeseanesneareeeens 8
[.7. ESTRUCTURA DEL TRABAUJO.....coittiiiiitttieeeeeitiitii e seeeeesne e 9
CAPITULO 1 1.ttt ettt ettt ettt eae et es et e et et e st eneereateetenseneenen, 10
MARCOS REFERENCIALES ...ttt e e e e e e e e e b 10
11.1. MARCO TEORICO .....oiiiieeieeecte sttt ettt ettt enennsesteeae s eseeae e e 10
O O == 5 o1 o PP 10
[1.1.2. EStilos de APrendiZae ............cooeeeeeiiiiniiieii e s eeeeennennneennes 14
11.2. MARCO METODOLOGICO ......ooveiveieieeee ettt eeeaens e eae e 21
11.2.1. Proceso de Adquisicion del conocimiento D..............cccoeeeeiieiiiiie e, 21
11.2.2. Aprendizaje de MAQUING..........ccoiceemeeuuriiiii e s eaenaeaaaaaaes 28
[1.2.3. ANAIISIS 0 CIUSLEN ... ..ttt e e 29
11.3. MARCO EMPIRICO ....ooueieiieeceeeeeeee ettt se e e e aneseenannas 34
CAPITULO ottt ettt ettt eteeaeseete et et e st eneereateeaenseneanen, 36
METODO PROPUESTO PARA LA DETECCION DE ESTILOS DE RENDIZAJE .............. 36
HEL INTRODUCCION ..o ettt et eaaeasaaestesaeaaneere e, 36
[11.2. DESARROLLO DEL METODO........ccuiiiuieemmeeeteetee ettt eeee e enens 36

Roberto Adrian Farias iv



111.2.1 FASE de Pre-ProCeSAMIENTO. ... ... cceeee ettt e et et et aermee e e e e e e ennrannees 38

[11.2.2. Fase de ProCeSAMIENTO ..........utiecccmiiiiieeeeeeee e e e s e e e e e e e s smmmne e e e e e s ennrneeees 40
[11.2.3. Fase de POSt-ProcesSami€nto ........ccceeeuiiiiiiiiiiiiee et 40
CAPITULO IV .ottt ettt et e et et e et nseneetesae et e s eneere e 42
EVALUACION DEL METODO PROPUESTO ......coueiveiiemeee ettt se e nnenneas 42
IV.1. INTRODUCCION .....oooiiiiieiieecteciee ettt ettt eaeeese et s ereeaeane e 42
IV.2. FASE DE PRE-PROCESAMIENTO: SELECCION, LIMPIEZ' TRANSFORMACION
.......................................................................................................................................... 34
IV.3. FASE DE PROCESAMIENTO ....ciiiiiiiiiiii ittt e 54
IV.4. FASE DE POST-PROCESAMIENTO .....coiiiii e 55
N ot I [ 01 (=T 1 =] = Lo o o USSP 56
V4.2, EVAIUBCION .....ccoiiiiiiiiiiiit ettt e et 60
CAPITULO V oottt ettt ettt et st e et et enseneeteste et enseneere e 64
CONCLUSIONES ... ettt e et e ettt sea e e e e e e e e ee bbb e e e e e e e eeenennnns 64
REFERENCIAS ...ttt s+ttt e oo e e et ettt e s e e e e e et eeemmmsbta s e e e aaeeessnnn e eaeaaaenes 66
ANEXOS ...tttk E et h bR eae e Rt e e R ettt e Rt e e ne e b 69

ANEXO A: DISENO DEL CURSO DE SISTEMAS DE SUPERVISWOY CONTROL DE
PROCESOS . ... ettt e e e e e s sanae e e e e e e s er e e e e e e 69

ANEXO B INVENTARIO DE ESTILOS DE APRENDIZAJE DE HEDER (ILS) Y
RESULTADOS. ... s 84

ANEXO C. RESULTADOS OBTENIDOS MEDIANTE LA APLICACI® DE LAS
TECNICAS DE ANALISIS DE CLUSTER PARA CADA UNO DE L® ALUMNOS........... 91

Roberto Adrian Farias v



RESUMEN

A pesar del gran auge del e-learning, este no @iaaapor si sélo, una mayor
calidad en el aprendizaje. Muchas personas quearnian curso de e-learning lo
abandonan debido a que, frecuentemente, estosseBadi sin tener en cuenta que los
estudiantes no aprenden de la misma manera sinotigoen diferentes estilos de
aprendizaje que los caracterizan.

Existen diversas investigaciones en las que se e&nauque los estudiantes
aprenden con mas efectividad cuando se les ensgjim sus estilos de aprendizaje
predominantes. En estos trabajos, se reconoceoguestudiantes aprenden de muchas
maneras: viendo y escuchando, reflexionando y adtya razonando Ib6gica e
intuitivamente, construyendo analogias y modelotematicos. Asi mismo, se afirma que
los métodos de ensefianza también son diversos.ndggunstructores leen, otros
demuestran o discuten, algunos se centran en mioecy otros en aplicaciones, algunos
enfatizan la memoria y otros la comprension. Cuamieenda un estudiante en un curso
dependera de su habilidad innata y de su prepargoiévia, pero ademas, de la
compatibilidad entre su estilo de aprendizaje gstllo de ensefianza de su instructor. Por
consiguiente, es deseable que un sistema de énlgqosea cierto grado de adaptabilidad
que le permita personalizar el contenido y la &sfia de ensefianza de acuerdo a las
preferencias y necesidades de cada alumno, y Boubar, a su estilo de aprendizaje.

En este trabajo, se propone un método que corsiske aplicacién de técnicas de
Andlisis de Cluster al conjunto de interacciondsedeudiante con el sistema de e-learning
para poder reconocer, no solo su estilo de aprajeditominante, sino también los cambios
en este estilo a lo largo del curso, que seriarosibfes de detectar mediante un simple
test.

La ventaja de usar técnicas de Clustering radiq@uerconstituyen una herramienta
muy Util cuando se pretenden descubrir patronesreacenes de datos muy grandes que
crecen exponencialmente, tal cual ocurre con Igistres de transacciones de los sistemas
de e-learning.

El método propuesto fue evaluado en el contextaumeurso de Sistemas de
Tiempo Real. Los resultados, de esta primera expes, indican que dicho método,
constituye una alternativa valida si se pretenderecer el estilo de aprendizaje de un
estudiante.

Palabras Claves:E-Learning, Estilo de aprendizaje, Analisis de @usPersonalizacion.
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Deteccion de Estilos de Aprendizaje mediante tésnite Analisis de Cluster

CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

l.1. INTRODUCCION

Actualmente, la tecnologia de la informacion y ¢enanicacion se considera una
herramienta muy poderosa en el ambito de la edurtacidistancia; sin embargo, resulta
no ser suficiente para garantizar la eficienciapleteso de ensefianza. Si bien mejora la
forma de relacionarse, eliminando restriccionestidepo y espacio, y optimiza la
obtenciéon de informacion, su implementacion endogrnos educativos no basta para
alcanzar una ensefianza y un aprendizaje exitoso.

La mayoria de las personas que inician un cursaveég de e-learning no logran
alcanzar los objetivos propuestos, no lo disfrumerden motivacion, se frustran pues no
logran asimilar los nuevos conocimientos transimogig en consecuencia lo abandonan. El
problema radica en que estos cursos no tienen emtecuue no todos los estudiantes
aprenden del mismo modo, sino que existen difeseggélos de aprendizaje. Tal como lo
menciona Felder (Felder y Brent, 2005), ningun déahte se parece, cada uno tiene
trasfondos diferentes, fuerzas y debilidades, eses, aspiraciones, sentidos de
responsabilidad, niveles de motivacion, y métoduslmente distintos para estudiar.
Algunos estudiantes prefieren las teorias y lagatisones, otros se sienten mucho mas a
gusto con hechos y fendmenos observables, otrdignere aprendizaje activo y otros se
inclinan por la introspeccion, algunos prefieremptasentacion visual de la informacién y
otros las explicaciones verbales. Un estilo derapraje no es preferible ni inferior a otro,
es simplemente diferente, con fortalezas y delibdadiferentes. Keefe (Keefe, 1987)
define a los estilos de aprendizaje de la siguierdgera: “los estilos de aprendizaje son
los rasgos cognitivos, afectivos y fisiologicos qurwen como indicadores relativamente
estables, de cémo los alumnos perciben interacgigneesponden a sus ambientes de
aprendizaje”. Diversas investigaciones de Alonsalleégo y Honey (Alonso et al., 1999)
han demostrado que los estudiantes aprenden corefeds/idad cuando se les ensefia
segun sus estilos de aprendizaje predominantes.

Con el propésito de mejorar la ensefianza en lososude e-learning y el
rendimiento académico de los alumnos es necesaeidog profesores, o quienes disefien
los contenidos didacticos, sean conscientes denémesidades y caracteristicas de

aprendizaje de cada uno de sus alumnos, y trateouber los diversos estilos de
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aprendizaje con diferentes estrategias de enseftanzal fin de poder ofrecer materiales
pedagogicos dinamicos adaptados a preferenciasypareés de aprendizaje. Por lo tanto,
un curso de e-learning debera proporcionar difeentas para que todos los estudiantes
con distintos estilos de aprendizaje puedan es®agpropio camino.

Existen dos alternativas para identificar el estidoaprendizaje de un alumno. La
primera se lleva a cabo por medio de una pruelsstoirticial que realiza el alumno al
comienzo del curso. El problema de estas pruehtastoes que los alumnos tienen una
tendencia a escoger respuestas arbitrariamentedodebique, los cuestionarios son
demasiados extensos, 0 no se dan cuenta de lascuensias o los usos futuros de los
mismos. Por lo tanto, los resultados obtenidos @uesr inexactos y pueden no reflejar
los estilos reales de aprendizaje. Por otro ladogstilo de aprendizaje una vez
identificado, no cambia hasta la préxima vez qualwhno realice nuevamente el test. La
segunda alternativa se lleva a cabo por medio @plleacion de técnicas de aprendizaje
de maquina, que permitan reconocer los estilopoendizaje de cada uno de los alumnos
y mantenerlos actualizados a lo largo del tiemmpségunda alternativa, es sin duda, la
mas adecuada para otorgar a los cursos e-learningppacidad de adaptarse a las
necesidades y caracteristicas particulares queethedi cada alumno.

El presente trabajo tiene por objeto el disefio mienétodo para la deteccién del
estilo de aprendizaje de un estudiante en Siste¥laarning orientados a carreras de
ingenieria e informatica aplicando alguna técneaprendizaje de maquina. En particular,
dada la naturaleza descriptiva del problema, quesiste en descubrir patrones en las
transacciones que caractericen el comportamienttada alumno, se propone el empleo
de técnicas de Analisis de Cluster. Estas técimpkcan agrupar un conjunto de objetos
fisicos o abstractos en clases de objetos simif&asfmann et al., 2000). Un cluster es
una coleccion de objetos de datos que son simitagros dentro del mismo grupo y son
distintos de los objetos de otros grupos. Estaidécima demostrado ser una de las mas
eficientes para descubrir patrones ocultos endtssd

Conocer cual es el estilo de aprendizaje de caddiaste, permitira a los sistemas
de e-learning personalizar los contenidos pedagégida estrategia de ensefianza al estilo
de aprendizaje dominante de cada alumno, fortaldoiesu formacion y mejorando su

rendimiento.
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[.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La formacion y el aprendizaje es uno de los prialeip dominios que, ya desde los
origenes de la Computacion, se viene tratando deramemediante la aplicacion de las
tecnologias de la informacién y las comunicacior@snque en muchos casos sin
demasiado éxito. Uno de los motivos de este fracdioa en la complejidad inherente al
desarrollo de este tipo de sistemas, que tieneatdcter fuertemente multidisciplinar, y
muchas veces requiere de la integracion de muti@enicas y tecnologias provenientes
de areas muy diversas, incluso dentro de la prbgimmatica, como pueden ser la
Inteligencia Artificial, el estudio de la Interaéoi Hombre-Maquina, la Ciencia Cognitiva,
las telecomunicaciones, la simulacion, etc.

Una de las dificultades de muchos cursos educatiues se dictan a través e-
learning, es la incapacidad de poder adaptar stiewiolo a las caracteristicas psicosociales
y necesidades reales del individuo que pretendecagdfestilos de aprendizaje,
preconocimientos, edad, estrato social, habitaicde etc..) (Salcedo Lagos et al., 2002).
Sin esa adaptacion o adaptabilidad se tiene uneaeidm con deficiencias, debido a
sujetos desinteresados y por lo tanto desmotivgdesprenden, con una baja autoestima,
con bajos niveles de retencién, y con problemasddetabilidad a los grupos de trabajo.

Estudios realizados entre otros por Dangwal y M{Dangwal y Mitra, 1999),
Montgomery y Mumford (Montgomery, 1995), revelaneqgel aprendizaje depende de
varios factores personales. Practicamente todo reluppsee un estilo de aprendizaje
propio que no siempre permanece invariable sino ppexle cambiar con el tiempo y
depender del contexto de las tareas educativas.mi@ho, en otras investigaciones
realizadas por Felder (Felder y Brent, 2005), seldraostrado que cuando los estilos de
aprendizaje de la mayoria de los estudiantes sgndiferentes al estilo de ensefianza, los
estudiantes llegan a sentirse disconformes, seaabyrno atienden en las clases, realizan
pobremente las evaluaciones, se desalientan caursa, la carrera y con ellos mismos, y
en algunos casos cambian de carrera o fracasan.

Un estilo de aprendizaje hace referencia a loopeas preferidos por el estudiante
para percibir la informacién desde el exterior,apaglacionar los diferentes conceptos, y
para realizar los procesos de pensar, comparardaacy resolver problemas. Es asi como
existen estudiantes que aprenden “haciendo”, nagrdtros lo hacen leyendo conceptos,
teorias y algoritmos abstractos; unos prefierebajeat individualmente y otros obtienen

mejores resultados trabajando en grupo.
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Evidentemente, una posible solucion al problemesecorporar en el Sistema de
e-learning cierto de grado adaptabilidad al usugialumno) y permitir un aprendizaje
personalizado. Para ello, se debe construir un imatke estudiante a partir del cual se
pueda adaptar la estrategia de ensefianza al @staprendizaje del alumno ayudandolo,
de esta manera, durante la navegacion a travésuds y apoyandolo individualmente
cuando trabaja con ejercicios y soluciona problemas

Es en este contexto que adquiere singular releaahdisefio de un método para la
deteccion del estilo de aprendizaje del alumnos pigela calidad de este disefio dependera
la capacidad de adaptacion del Sistema e-learning.

A menudo el problema de clasificar al alumno erelzsu estilo de aprendizaje se
resuelve mediante la evaluacion de pruebas odesigio del curso para detectar cual es
el estilo de aprendizaje dominante en el alumnodésventaja de esta aproximacion es
que los cuestionarios tienen una tendencia a ssuaadores de tiempo y, por esta razon,
los estudiantes tienden a responder arbitrariamelite consecuencia, se obtienen
resultados inexactos. Ademas, los estilos de apagedidentificados mediante esta

aproximacion se mantienen constantes a lo largbatepo (Yannibelli et al., 2006).

[.3. ANTECEDENTES

Existen numerosos trabajos orientados al modekjealdmno considerando sus
estilos de aprendizaje. En estos trabajos se apliteersos modelos de estilos de
aprendizaje y diversas técnicas para reconocdlifie®ntes estilos en los alumnos.

En un articulo publicado por miembros de la CONIGEdel ISISTAN Research
Institute (“Evaluating Bayesian networks’ precisidar detecting students’ learning
styles”) (Garcia et al., 2007), se evalua la prénisle las Redes Bayesianas para detectar
el estilo de aprendizaje de un estudiante en uansésde educacion a distancia. La Red
Bayesiana modela aspectos diferentes de comportaamdel estudiante mientras éste
interactlia con el sistema. De esta manera, esl@asfbrir los estilos de aprendizaje del
alumno a partir de los comportamientos modeladosdte trabajo, las Redes Bayesianas,
fueron evaluadas en el contexto de un curso etiepmie Inteligencia Artificial y se
empleo el modelo de aprendizaje porpuesto por Fgl@dverman.

En otro articulo publicado por miembros de la UNKCEniversity y la CONICET
(“A Genetic Algorithm Approach to Recognise Studémhiearning Styles”) (Yannibelli et
al., 2006) se propone un algoritmo genético paranadéticamente identificar los estilos de

aprendizaje de estudiantes de acuerdo las accru@esealiza mientras asiste a un curso
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con modalidad e-learning. Mas precisamente, elriahgo propuesto apunta a detectar cudl
es la combinacién de acciones que el estudiantaealorente lleva a cabo mientras atiende
una unidad académica. En este trabajo, cada cranaode la poblacion inicial representa
una combinacion posible de acciones. Cada vez ¢ueumno finaliza una unidad
académica una nueva poblacién de cromosomas emdanéuego, usando una funcion
de mapeo, el mejor cromosoma en una poblacionndietarel estilo de aprendizaje del
alumno.

Otro trabajo relacionado, es el realizado por Aldja Gallego Rodriguez y Eva
Martinez Caro (Gallego Rodriguez y Martinez Car@Q3®), quienes empleando el sistema
3DE (Design, Development and Delivery ElectronicviEsnment for Educational
Multimedia), demuestran que al combinar el e-lesyrdon los estilos de aprendizaje es
posible personalizar la enseflanza y en consecusmgj@ar el rendimiento individual. El
sistema 3DE, permite crear de manera automaticaiiadg cursos adaptados a las
necesidades de cada estudiante, para ello, enrgugas, cada estudiante debe realizar un
test que analice sus estilos de aprendizaje. Elgtes utiliza este sistema se basa en el
modelo de Money y Mumford.

Mistral, es otra herramienta de autor para el dedarde cursos a distancia, que
automatiza completamente el proceso de creaciontemaniento, ensefianza/aprendizaje
y administracion de cursos a distancia, basandaséa emismas tecnologias que los
Sistemas Hipermedia Adaptativos (SHA) y los Sistemator Inteligentes (STI) (Salcedo
Lagos et al., 2002). Un aspecto especial de esfaupsta, que incide en la capacidad de
adaptacion al usuario, es la posibilidad de diatgasel conocimiento y los estilos de
aprendizaje del alumno para asi poder elegir lamesgtrategia de ensefianza segun sus
necesidades y el mecanismo de evaluacion mas alteausu conocimiento. Este sistema
diagnostica los estilos de aprendizaje de los absnsegun el inventario de aprendizaje de
David Kolb.

Asi mismo MAS-PLANG (MultiAgent System PLANG), seata de un sistema
multiagente disefiado para ofrecer caracteristieaaddptabilidad a la plataforma USD
(Unidades de Soporte a la Docencia) utilizada darasoporte a la docencia a través de la
web (Aguilar et al., 2002). Este sistema, transtbbehentorno educativo de la USD en un
sistema adaptativo teniendo en cuenta los estdospiendizaje para categorizar a los
alumnos. Se basa en el modelo de Felder y Silverman

Otro de los antecedentes encontrados con respacteséro problema, es el trabajo

realizado por investigadores de la Universidad ddalya (Conejo et al., 2001), en el cual
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se propone utilizar, para el modelado del alumremridas bien fundamentadas y
ampliamente comprobadas que garanticen el funciemaondptimo del sistema en todas
las situaciones posibles y, en concreto, proponselde la teoria de la probabilidad como
marco tedrico. Ademas, establece una relacién ehpeblema del modelado del alumno
con la teoria de los test adaptativos informatiggd@\l), que se ha desarrollado dentro del
campo de la psicometria y que pese a su capacatadstrada para mejorar el proceso de
diagndstico tanto en precisibn como en tiempo neitha aun utilizada dentro del campo
de los Sistema de Tutor inteligente (STI). Estagstigaciones se encuentran en torno al
sistema SIETTE, que es una herramienta web basatiateoria de la respuesta al item
unidimensional que cumple con dos objetivos distin{a) permitir que los profesores
definan de una forma muy sencilla un test adamtatiformatizado; y (b) permitir que los
alumnos realicen los test definidos y sean evakiaado el sistema, todo ello a través de la
web (Conejo et al., 2001).

l.4. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

Considerando el problema planteado y los anteteslede investigaciones
existentes en el area, se formula la siguientetég que sirve de guia para el desarrollo
del presente trabajo:

“Aplicando Técnicas de Analisis de Cluster es plasiteconocer el estilo de
aprendizaje dominante en un alumno a partir de steraccion con un curso de e-

learning”.

[.4.1. Objetivos Generales

v Contribuir al disefio de cursos educativos e-legrataptativos.

v' Dar soporte a la ensefianza y al aprendizaje d#adadin la educacién a distancia.

v/ Estimular y apoyar la investigacion interdisciptinateérico practica en los temas
de Educacion a Distancia y Tecnologias de la indoiom y la Comunicacion que
pueda proporcionar una herramienta significativa eb propdésito de mejorar la
ensefianza asegurando su calidad.

v Contribuir al disefio de materiales pedagdgicosmliods adaptados a preferencias

particulares de aprendizaje.
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[.4.2. Objetivos Especificos

v’ Identificar las actividades en un curso de e-lemyrasociadas con cada estilo de
aprendizaje.

v' Detectar, mediante técnicas de clustering, eloed8l aprendizaje dominante en el
alumno a partir de analizar los datos de sus ict@aes con el sistema de e-
learning.

v Definir de manera adecuada los datos de entrada ydrametros del algoritmo de
clustering.

v" Representar el estilo de aprendizaje en el modelestudiante para posibilitar

posteriores tareas de adaptacion.

|.5. SOLUCION PROPUESTA
Con el proposito de dar solucion al problema plftese propone el empleo de
Técnicas de Analisis de Cluster para detectar tdbede aprendizaje dominante de un

estudiante en un curso de e-learning a partirglataracciones del mismo con el sistema.

1.5.1. Breve descripcion de la Propuesta

La técnica de Andlisis de Cluster constituye wanita descriptiva en la Mineria
de Datos empleada para la identificacién de pasrgoue explican o resumen los datos, es
decir, que sirve para explorar las propiedadesodalatos examinados. El clustering, en
esta propuesta, es aplicado sobre los datos devardog (de registros) que contiene todas
las interacciones de los alumnos con el sistemasfera, tras la aplicacion de esta técnica
de aprendizaje de maquina, descubrir un patrért eangportamiento del alumno que nos
permita determinar su estilo de aprendizaje donténan

El clustering, es aplicado en el marco del proce®o descubrimiento de
conocimiento (KDD). EI método propuesto incluye $aguientes fases:
Fase de Pre-procesamiento o preparacion de lossd&o esta fase se eliminan y corrigen
los datos incorrectos y se decide la estrategegaiiscon los datos incompletos. Ademas,
se proyectan o transforman los datos para consideriaamente aquellas variables o
atributos relevantes con el objetivo de hacer rdéi Ifa tarea de mineria. Como resultado

de esta fase se obtiene la vista minable.
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Fase de Procesamient&n esta fase se aplica el proceso de mineria ds @siD) para
cada alumno. Especificamente, se aplica la téatecAnalisis de Cluster sobre la vista
minable obtenida con el propésito de identificartrqgees que caractericen el
comportamiento de cada uno de los alumnos.

Fase de post-procesamient@Esta fase incluye la interpretacion de los patrones
descubiertos, y la evaluaciéon del método propuestocuanto a su capacidad para
reconocer el estilo de aprendizaje dominante deallumno, a partir de los resultados

obtenidos.

1.6. JUSTIFICACION

Numerosos cursos de e-learning que actualmentéctsa ch distancias no logran
transmitir los conocimientos propuestos a la mayde sus alumnos. Por lo general existe
un gran porcentaje de gente que inicia el curspabhndona, debido a que no asimilan los
nuevos conocimientos, estan desmotivados, se abuse sienten disconformes y
frustrados, etc. La principal razon es que estososuse disefian sin tener en cuenta la
diversidad de estilos de aprendizaje que caraaterz los alumnos. Para poder dar
solucién a esta problematica presente en los cdeseslearning es necesario incorporar en
ellos cierto grado de adaptabilidad.

El método propuesto para la deteccion del estil@apiendizaje, permitird a los
cursos e-learning adaptar la estrategia y el natgidactico a los estilos de aprendizaje de
los alumnos mejorando el rendimiento académicoodentismos y por consiguiente la
eficiencia en la ensefianza. Al tener en cuentadifesentes estilos de aprendizaje, se
puede motivar a los estudiantes a aprender seg(orsigrencias en un entorno amigable.

A través de esta investigacion se pretende oftet@mueva solucion alternativa al
problema de adaptacién que padecen los sistenesrerlg actuales y en general muchos
sistemas que requieren adaptar ciertos aspectes ¢amo la interfaz) a las caracteristicas
cambiantes del usuario. En particular, se tratdiskiar una nueva solucion aprovechando
la capacidad de las técnicas de Analisis de Clupsma descubrir patrones de
comportamiento en los alumnos o usuarios de lésnsés e-learning. Dichos patrones de
comportamiento son los que determinaran en ultinséancia el estilo de aprendizaje
dominante en cada alumno. Para el caso particelda thformética educativa significara
un aporte considerable que permitird a los cursnsywodalidad e-learning orientados a las
carreras de ingenieria e informatica alinearseaptadse con los objetivos del alumno y

con aguellos aspectos que lo motivan y le gustan.
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I.7. ESTRUCTURA DEL TRABAJO

Los siguientes capitulos se estructuran como sallaled continuacion. En el
Capitulo Il se desarrollan los marcos tedricos yoeh@ogicos relacionados con el presente
trabajo, y se describe el marco empirico selecdiommra la evaluacion de la propuesta.
En el Capitulo Ill se describe el método para leedadn del estilo de aprendizaje
dominante en cada alumno. En el Capitulo IV selldela experiencia realizada para
evaluar la precision del método y se documentanelmgtados obtenidos. Finalmente en el

Capitulo V se presentan las conclusiones del tateajlizado.
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CAPITULO I
MARCOS REFERENCIALES

I.1. MARCO TEORICO

[1.1.1. E-Learning

El e-learning o Ensefianza virtual, es definido lpdFundacion para el Desarrollo
de la Funcion Social de las Comunicaciones (FUNDBS@®larcelo, 2002) como: “Un
sistema de imparticion de formacion a distanciayado en las TIC que combina distintos
elementos pedagdgicos: Instruccion clasica (prémlencautoestudio), las practicas, los
contactos en tiempo real (presenciales, videocenégis o chats) y los contactos diferidos
(tutores, foros de debate, correo electronico)”.

Se trata de un nuevo concepto de educacién a distan el que se integra el uso
de las TIC y otros elementos didacticos para etrapzaje y la ensefianza. El e-learning
utiliza herramientas y medios diversos como intglingranets, herramientas multimedia e

interactivas, etc.

[1.1.1.1. Elementos de E-Learning
Tal como se pueden apreciar en la Figura 2.1.,elementos principales de
cualquier sistema e-Learning son (Foix y Zavan@022:

* Learning Management System o LME el nucleo alrededor del cual giran los
demas elementos. Basicamente se trata de un seftpara servidores de
Internet/Intranet que se ocupa de:

o Gestionar los usuarios, realizar el seguimientoageéndizaje, llevar a
cabo la generacion de informes, etc.

o Gestionar y lanzar los cursos, realizando un negh la actividad del
usuario: tanto de los resultados de los tests lpagi@nes que realice, como
de los tiempos y accesos al material formativo.

o0 Gestionar los servicios de comunicacion que saapelo al material
online, tales como foros de discusion, charlaseatdnferencia, etc.,
programarlos y ofrecerlos conforme sean necesarios.

 Courseware o Contenidod.os contenidos para e-Learning pueden estar en

diversos formatos, en funcién de su adecuaciémaataria tratada. El mas habitual
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es el Web Based Training (WBT), cursos on-line et@mentos multimedia e
interactivos que permiten que el usuario avancespoontenido evaluando lo que
aprende. posibilidad de evaluar lo aprendido. Tamlse pueden presentar los
contenidos en forma de aula virtual, que esta laasada comunicacion mediante
videoconferencia complementada, por ejemplo, cora presentacién de
diapositivas 0 con explicaciones en una pizarrauair Normalmente, esta
presentacion de contenidos son una caracteristassade un WBT. Otras veces, el
contenido no se presenta en formato multimedia smforma de documentos que
se pueden descargar. En definitiva, cualquier ti{go representacion de los
contenidos puede venir conjuntamente con las degmtadas formar parte de un
mismo sistema e-learning.

» Sistemas de comunicacion sincronica y asincrénida: sistema sincrénico es
aquel que ofrece comunicacion en tiempo real elogeestudiantes o con los
tutores. Por ejemplo, las charlas o las videocenfgas. Los sistemas asincronos
no ofrecen comunicacion en tiempo real, pero pocaitrario ofrecen como
ventaja que las discusiones y aportaciones deddiEipantes quedan registradas y
el usuario puede estudiarlas con detenimiento adeesofrecer su aporte o
respuesta.

La diferencia fundamental entre el e-learning ghaefianza tradicional esta en la
posibilidad de combinar estos tres factores, epgradn variable en funcién de la materia

a tratar: seguimiento + contenido + comunicacion.

Sincrdénico

Contenido

Asincrénico LMS Asincrénico

Contenido Contenido

Sincrdnico

Figura 2.1.Esquema de un Sistema e-learning
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11.1.1.2. Caracteristicas Generales

Existen cuatro caracteristicas que todo sisteneldarning deberia tener (Delgado

Cejudo, 2003):

Interactividad. Consiste en hacer que la persora spi esté formando tome
conciencia de que es él el protagonista y el resgigea de su formacion. Esto se
logra permitiéndole al alumno elegir su propio atiario formativo segun las
necesidades del momento, ponerse en contacto b fidpida con sus tutores o
compafieros a través del chat o del correo electsppiostear en el foro del sitio
sus dudas, navegar por el contenido y los ejexi@mopuestos segun sus
necesidades y preferencias, etc.

Flexibilidad. Se refiere al conjunto de funcionatigs que permiten que el sistema
e-learning tenga una facil adaptacion en la organdn donde se va a implementar.
Esta flexibilidad incluye:

o Capacidad de adaptacién a la estructura organizacibe la institucion
donde se implante el sistema e-learning, ya quexisten dos instituciones
iguales.

o Capacidad de adaptaciéon a los planes de estuda idstitucion donde se
implantard el sistema.

o Capacidad de adaptacion a los contenidos y esgldagbgico de la
organizacion. Es decir, la capacidad del sisterteaming de adaptarse a
los diferentes estilos de ensefianza y aprendiedi arganizacion.

Escalabilidad. Es la capacidad de la plataformaedearning de funcionar
igualmente con un nimero pequefio 0 un nimero g@mdsuarios.
Estandarizacion. Se refiere a la capacidad deattiiursos realizados por terceros.
Si esto no fuera asi, Unicamente estarian dispgenilols cursos realizados en la
propia organizacion, y, a veces esto suele sercanainua pérdida de tiempo y
dinero. En estos momentos no existe un estanddizadt por todas las
organizaciones, sino que son varios los estanddigsonibles que intentan
solucionar los problemas de la estandarizacioaed independiente.
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11.1.1.3. Ventajas y Desventajas

Existen varias razones por las que es conveniemi&imentar cursos e-learning,
las cuales constituyen ventajas del e-learningesebsistema de ensefianza tradicional. A
continuacion citaremos las mas relevantes (Del@zjodo, 2003):

» Centrado en el usuarioUna de las caracteristicas basicas del e-Learrsngue
enfoque "user-centric" o centrado en el usuariodi®&rencia de la formacion
tradicional, en la que o bien el tutor o bien eiteaido son los elementos centrales,
el e-Learning pone al usuario en el centro del gsoc de aprendizaje,
convirtiéndolo en motor y protagonista de su pr@xperiencia educativa.

* Flexibilidad horaria: El usuario puede adaptar el aprendizaje a su tignfjprario
disponible puesto que los cursos y servicios edigponibles las 24 horas.

* Independencia geograficResulta especialmente adecuado para formar a grupos
geograficamente dispersos, aprovechando la ackesiba través de Internet.

» Sin costes por desplazamient®ar el mismo motivo, evita pérdidas de horas de
trabajo u ocio al poder recibir la formacion enpelesto de trabajo o en el
domicilio. En el caso de la formacion presencial ¢mstos de desplazamientos y
dietas pueden llegar a constituir el 60% de losesodel programa de formacion, la
formacion online mediante eLearning consigue gramd®rros de costes.

» Economias de escala en la formacion de grandesogrgie usuariosEl mismo
curso puede ser impartido para grupos numerososilimitaciones fisicas del
aula tradicional. Un mismo contenido puede seilrzadlo indefinidamente por un
gran numero de usuarios, facilitando la amortizadél desarrollo o adquisicion
del mismo.

Las desventajas del e-learning son (Delgado CeR@3):

» Lasoledad del alumno puede ser un factor negatlachora de la formacion.

* La interaccién continua con el ordenador tambiéedpuconvertirse en un factor
negativo ya que puede llegar a provocar ansiedad.

 Los alumnos necesitan disponer de un equipo inficxmdara acceder a la
formacion.

* Mayor tasa de abandono que en la formacién presenci

» Pérdida de informacion: a veces las paginas erdazad pierden debido a la

inestabilidad de la informacion en Internet.
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Falta de contacto directo lo que provoca que labdos sean rigidos y que a veces
no se entienda lo que se dice.

Estudiantes con estratagemas para realizar el miesfiuerzo.

Control insuficiente de calidad de los materiales.

Los profesores necesitan especializarse en sugpnogtieria y en las TIC.

Si bien es cierto que el e-learning ofrece alguvastajas con respecto a la

ensefianza tradicional, no debemos pensar que ®suaon a todos los problemas de

educacion a distancia.

Segun (Gallego Rodriguez y Martinez Caro, 2003ster dos mitos que se deben

tener en cuenta al respecto:

Con la formacion on-line se consigue un aprendizafes rapido. No existen
estudios que fundamenten esta afirmacion; es dgoe, demuestren que el
aprendizaje sea mas rapido si se emplea la formacibne. Internet, es solo una
herramienta mas empleada en la educacion, lo gperienson los contenidos y la
manera en que estos son transmitidos a los alumnos.

Con la formacion on-line se consigue un aprendirags efectivo y facil de
retener. La retencion de un aprendizaje esta ligaldamotivacion que el alumno
tenga, la necesidad que perciba de aprender phcarkpen su vida laboral, a la
calidad pedagdgica y humana del profesor, a lauadéin de materiales de
aprendizaje, al método de ensefianza, etc. Basitempralumno aprende cuando
lo desea, cuando se siente motivado, cuando ddagrar los contenidos (son de
su interés), y no cuando lo desea el profesor.

Actualmente existe una alta tasa de abandonos kastreersonas que inician un

curso de e-learning. La principal causa de estdl@gma es que frecuentemente los

materiales para el e-learning se disefian sin cersidas diferencias individuales de cada

estudiante; como por ejemplo, los estilos de aprajelo los conocimientos previos. Es

decir, se ofrece a todos los estudiantes el misansocsin tener en consideracién sus

necesidades y preferencias particulares.

[1.1.2. Estilos de Aprendizaje

Todas las personas aprenden de forma diferenteleiadéra; es decir, que utilizan

diferentes estrategias, aprenden con diferentexidaldes, con mayor o menor eficacia,

incluso aunque tengan las mismas motivaciones,jsshmnivel de instruccion, la misma
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edad o estén estudiando el mismo tema. Estas mtifaseen la forma de aprender son las
gue definen el estilo de aprendizaje de cada parson

Es posible encontrar en la bibliografia un gramexo de definiciones para “estilos
de aprendizaje.” Keefe (Keefe, 1987) define: “Istiles de aprendizaje son los rasgos
cognitivos, afectivos vy fisioldgicos que sirven amimdicadores relativamente estables, de
cémo los alumnos perciben interacciones y respoadars ambientes de aprendizaje”. Asi
mismo, Honey y Mumford (Honey y Munford, 1986) é&dgen que, “un estilo de
aprendizaje es una descripcion de las actitudesmportamientos que determinan la forma
preferida de aprendizaje del individuo”. Tal es @s¢ algunos estudiantes prefieren las
teorias y las abstracciones; otros se sienten mondsoa gusto trabajando con hechos y
fendmenos observables; algunos prefieren el apajedactivo y otros se inclinan por la
introspeccion; algunos prefiere la presentacionatisle la informacion y otros prefieren
explicaciones verbales. Un estilo de aprendizajeesqreferible ni inferior a otro, es
simplemente diferente, con fortalezas y debilidatiEsentes.

En general, los “estilos de aprendizaje” son ldsrehtes formas, métodos o
estrategias que emplean las personas para podendap Tal como lo menciona Cazau
(Cazau, 2001), aunque la manera de aprender depeasiana puede variar segun lo que
quiera aprender, siempre lo hacen denotando cientdsrencias o tendencias globales que
son las que definen en dltima instancia su esélagtendizaje dominante.

Es importante aclarar, que los estilos de aprejgjina deben utilizarse como una
herramienta para clasificar a los alumnos en cat&gaerradas, ya que la manera de
aprender evoluciona y cambia constantemente (Cagad,).

[1.1.2.1. Modelos de Estilos de Aprendizaje
Existen diferentes modelos de estilos de aprejggizada uno atiende a distintos
aspectos, por ejemplo, forma de procesar la infoidnaforma de capturarla, etc.
Estos modelos, asi como también las teorias dendipege, nos permiten entender los
comportamientos de los estudiantes en el aula yocsenrelacionan con el tema que se
aprende y el tipo de accion que podria resultarad@ésuado en un determinado momento.
Actualmente, se pueden encontrar una gran varieeéadiodelos de estilos de
aprendizaje entre los que se pueden destacar:
El Modelo de Aprendizaje por experiencia de Kolbolg< 1985). supone que para
aprender algo hay que trabajar o procesar la irdoidn que se recibe. Por un lado, se

puede partir de una experiencia directa y concf(alamno activo), o bien de una
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experiencia abstracta, que es la que se obtieteemlacerca de algo (alumno tedrico).
Estas experiencias se transforman en conocimiaado se elaboran reflexionando y
pensando sobre ellas (alumno reflexivo) o experiem@lo de forma activa con la
informacion recibida (alumno pragmatico).

El Modelo de la Programacién Neurolinguistica (PNRpmo Aliste et al., 2006): Toma
en cuenta los canales de ingreso de la informaifm oido, cuerpo) los cuales se
consideran fundamentales en las preferencias @a gyrende o ensefia. En este modelo,
se distinguen tres estilos de aprendizaje: el yisliauditivo y el kinéstico.

El Modelo de los Cuadrantes Cerebrales de Herrn{gohno, 1994). se trata de un
modelo del cerebro compuesto por cuatro cuadramestesultan del entrecruzamiento de
los hemisferios izquierdo y derecho, y de los ameldimbico y cortical. Los cuatro
cuadrantes representan cuatro formas distintapeleg de pensar, de crear, de aprender
y, en suma, de convivir con el mundo (procesarnfarinacion). Los estilos que se
reconocen aqui son: Cortical Izquierdo, Limbicoulegdo, Cortical Derecho, Limbico
Derecho.

El Modelo de las Inteligencias Mdultiples (Gardn®¥®83): Enfatiza el tipo de inteligencia
de acuerdo a la concepcidén de inteligencias mé#igle Gardner. Gardner define la
inteligencia como una capacidad, es decir como destreza que se puede mejorar y
desarrollar con el tiempo. Distingue, ocho tipos id&eligencia: l6gico-matematica,
linguistico-verbal, corporal-kinestésica, espacmalsical, interpersonal, intrapersonal y
naturalista. Segun Gardner, todas las personagmpdsge ocho tipos de inteligencia pero
una mas desarrollada que la otra como consecudacsais dotaciones bioldgicas, de su

interaccion con el entorno, y de su cultura impiran

[1.1.2.2. Modelo de Aprendizaje de Felder y Silverran

En 1988, Richard Felder y Linda Silverman (Fel&ilverman, 1988) formularon
un modelo de estilo de aprendizaje disefiado pgraurea la mayoria de las diferencias
importantes de estilos de aprendizaje en estudiaigéngenieria y proveer una buena base
a los profesores para formular métodos de ensefthngamos a las necesidades de todos
los estudiantes. En este modelo, los estilos dendmaje, se clasifican en cuatro
dimensiones que se relacionan con las respuestagra preguntas respectivamente:

1. Dimension relativa al tipo de informacion: sengfiv— intuitivos. ¢Qué tipo de
informacion perciben preferentemente los estudi@nteBasicamente, los

estudiantes perciben dos tipos de informaciénrinézion externa o sensitiva a la
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vista, al oido o0 a las sensaciones fisicas e irdoi@n interna o intuitiva a traves de
memorias, ideas, lecturas, etc. Los alumnos setssrson concretos, practicos,
orientados hacia hechos y procedimientos; les gestalver problemas mediante
procedimientos muy bien establecidos; tienden apserentes con detalles; les
gustan los trabajos practicos (trabajo de labamtgror ejemplo); memorizan

hechos con facilidad; no les gustan los cursossaglee no les ven conexiones
inmediatas con el mundo real. Los alumnos intugjvpor el contrario, son

conceptuales, orientados hacia las teorias y psfisados; les gusta innovar y
odian la repeticién; prefieren descubrir posibiida y relaciones; pueden
comprender rapidamente nuevos conceptos; trabdgm don abstracciones y
formulaciones matematicas; no les gustan los cuges requieren mucha
memorizacion o calculos rutinarios.

2. Dimension relativa al tipo de estimulos preferedesiavisuales — verbales. ¢A
través de qué modalidad sensorial es mas efectitanpercibida la informacion
cognitiva?. Los estudiantes pueden recibir la mfmion externa en formatos
visuales mediante cuadros, diagramas, graficospsieationes, etc. o en formatos
verbales mediante sonidos, expresion oral y esébitanulas, simbolos, etc. En este
sentido, los alumnos visuales son aquellos quesrdan mejor lo que ven, y los
verbales aquellos que recuerdan mejor lo que ldemoe oyen.

3. Dimension relativa a la forma de procesar y comgheenla informacion:
secuenciales — globales. ¢Como progresa el estedan su aprendizaje?. El
progreso de los estudiantes sobre el aprendizamicen un procedimiento
secuencial que necesita progresion logica de pasommentales o entendimiento
global que requiere de una vision integral. Losralas secuenciales, aprenden
mediante pequefios pasos donde el siguiente paéo sesthpre ldégicamente
relacionado con el anterior; cuando tratan de smhac un problema tienden a
seguir caminos por pequefios pasos légicos. Porladm los alumnos globales,
aprenden nuevos conocimientos casi al azar y “dat@t logran una rapida
comprension del todo; pueden resolver problemagtEjos rapidamente e integrar
conceptos en forma innovadora.

4. Dimension relativa a la forma de trabajar con farimacion: activos — reflexivos.
¢, Como prefiere el estudiante procesar la infornmagiée percibe? La informacion
se puede procesar mediante tareas activas a ttav@&smpromisos en discusiones;

0 a través de la reflexidon o introspeccion. Losralas activos tienden a retener y
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comprender mejor nueva informacion cuando hacea etm ella en el mundo

externo (discutirla, explicarla, chequearla de ma#gumanera, etc.); prefieren

aprender ensayando y trabajando con otros. Porostratio, los alumnos

reflexivos, tienden a retener y comprender nuevi@rnmacion pensando y

reflexionando sobre ella; prefieren aprender maditay trabajando solos.

Tal como se puede apreciar, cada dimensidon sendrtientre dos polos opuestos:
sensorial/intuitivo, visual/verbal, secuencial/glbp activo/reflexivo.

Considerando la ortogonalidad de las cuatro dinoeesi, Felder (Felder y Spurlin,
2005) anticipa una correlacibn moderada entre lasalas Sensitivo/Intuitivo vy
Secuencial/Global. Los aprendices secuencialesngsiadquieren comprension en etapas
conectadas l6gicamente, podrian ser sensitivosudivos, pero los aprendices globales,
quienes piensan en procesos que tienden a senewiels y que adquieren comprension
holisticamente, podrian llegar a ser mas intuitigos sensitivos. Otra posible asociacion
entre dimensiones es sugerida por Silverman (Fetd8purlin, 2005), quien presenta
evidencias a partir de investigaciones del hemdsfeerebral y observaciones clinicas.
Silverman, establece que los aprendices globales pmobablemente, procesadores
visuales, y los aprendices secuenciales son, plerbahte, procesadores verbales. Con
respecto a la dimension Activo/Reflexivo, no hagguina base tedrica para relacionarla

con cualquier otra dimension.

11.1.2.3. Inventario de estilos de aprendizaje dedider y Silverman (ILS)

A partir de las cuatro dimensiones (Activo-Reflexisensorial-Intuitivo, Visual-
Verbal y Secuencial-Global) que definen las prefeiges para los estilos de aprendizaje,
Richard Felder disefié un instrumento, el Index eharhing Styles (ILS), para poder
reconocer el estilo de aprendizaje de un alumnideFedescribe con el ILS la relacion de
los estilos de aprendizaje con las preferencidsslestudiantes vinculando los elementos
de motivacién en el rendimiento escolar. Este umsénto consta de 44 items y ha sido
utilizado en numerosos cursos de educacion virduglartir del afio 2001 (Felder y
Soloman, 2006), ver Anexo B.

Cada dimension del estilo de aprendizaje vieneiadacon 11 items de multiple
opcion, cada opcién (“a” o “b”) se corresponde cova u otra de las categorias de la
dimensién (por ejemplo activo o reflexivo). Para amalisis estadistico, se considera
conveniente usar un método de puntuacion que clestespuestas “a”, de tal modo que

una puntuacion sobre una dimension sea un entére @ny 11. Usando la dimension
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Activo/Reflexivo, como ejemplo, 0 o 1 respuestd$ [gdrian representar un preferencia
fuerte por reflexivo, 2 o 3 una preferencia modarpdr reflexivo, 4 o 5 una preferencia
media por reflexivo, 6 0 7 una preferencia media gloaprendizaje activo, 8 0 9 una
preferencia moderada por el aprendizaje activay 1@ una preferencia fuerte por activo.
Este método fue usado por todos los andlisis esizml reportados (Felder y Spurlin,

2005). El método actualmente usado para la versitine y en lapiz y papel, del

instrumento, substrae las respuestas “b” de |lgmiessas “a” para obtener una puntuacion

gue es un namero impar entre -11 y +11.

[1.1.2.4. Usos correctos e incorrectos del estileedhprendizaje y el ILS
Varias declaraciones calificativas son necesgréaa aclarar los usos pretendidos
del instrumento y alertar contra los posibles makxss (Felder y Spurlin, 2005):

» Las dimensiones de estilos de aprendizaje, sonnc@st no simples categorias.
Una preferencia de un estudiante por uno u otro geluna dimensién dada puede
ser medio, moderado, o fuerte.

» Los perfiles de estilos de aprendizaje sugieredeecias de comportamiento mas
que ser predictores infalibles de comportamientoasMallda de que las
caracteristicas, ya sea, de los intuitivos y lossisi®@os sean comunmente
presentadas como rasgos y comportamientos distintosntradictorios, ni los
sensitivos puros ni los intuitivos puros pueden eecontrados en la realidad.
Todos los sensitivos, se comportan como intuitmoesalgunas situaciones y todos
los intuitivos algunas veces se comportan comoitsess Es decir, cuando los
estudiantes experimentan una gran y diversa valieda situaciones de
aprendizaje, aquellos clasificados como sensitiams) aquellos alumnos que
tienden a comportarse, mas frecuentemente, consitisea que como intuitivos
(mucho mas frecuente si su preferencia por el dpraje sensitivo es fuerte, y
ligeramente frecuente si su preferencia es media).

« Las preferencias de estilos de aprendizaje no sditadores fiables de las
fortalezas y debilidades del estudiante. El heche gn estudiante prefiera el
aprendizaje sensitivo, no es un indicador segurcsute habilidades en tareas
asociadas con, ya sea, sentir o intuir.

» Las preferencias de estilos de aprendizaje pueeleafsctadas por la experiencia

educacional del estudiante. Si, por ejemplo, urudeshte con una fuerte
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preferencia por el aprendizaje sensitivo realizacurso que provee practicas
guiadas en habilidades intuitivas, el nivel de cdi@d del estudiante con
conceptualizaciones abstractas podria incrementgrdas fortalezas de sus
preferencias por el aprendizaje sensitivos podiémnecer acordemente.

« Larazon de identificar el estilo de aprendizajeeagara etiquetar a los estudiantes
individualmente y modificar la ensefianza de acuarda etiqueta. Varios estudios
han mostrado que el mayor aprendizaje puede ocouando los estilos de
ensefilanza son compatibles con los estilos de apagmdjue cuando no lo son.
Para desempefiarse efectivamente como profesionategstudiantes necesitan
habilidades asociadas con ambas categorias de diadnsion de estilo de
aprendizaje. Si los estudiantes nunca realizantipagcen sus categorias menos
preferidas, no desarrollaran las habilidades queegponden a las mismas. El
estilo 6ptimo de ensefianza es uno balanceado @raktodos los estudiantes son
algunas veces instruidos en una manera que se ausisus preferencias de estilo
de aprendizaje, asi es que no se torna incomocdmagr eficazmente, y algunas
veces en una manera opuesta a sus preferenciaspdie que se ven forzados a
fortalecerse y crecer en direccion a lo que ellodrign tratar de evitar si se da la

situacion.

[1.1.2.5. Los estilos de aprendizaje y el e-learngn

De acuerdo a numerosos articulos, entre ellosl@#lgadlo por Rosa Maria Hervas
Avilés (Hervas Avilés, 2006), existen muchas inigestiones que revelan una relacion
entre los estilos de aprendizaje y el rendimiedémico de un alumno. Cuando a los
estudiantes se les ensefia, teniendo en cuentansa fi@ aprender, su rendimiento es mas
eficaz y logran adquirir los conocimientos expusgteelder y Brent, 2005).

Actualmente, en la mayoria de los cursos de eilggrse suministra el mismo
material y se emplea la misma estrategia de enzafiaon todos los alumnos sin
considerar las caracteristicas individuales de caade ellos. Por lo tanto, una solucion
al problema es identificar los estilos de aprerdid® cada alumno para que cada uno de
ellos pueda recibir los contenidos adaptados &ti#o de aprendizaje predominante.

Por lo tanto, para poder reducir la desercion declosos e-learning, es necesario que
las personas que disefian los contenidos bajo extalisled comprendan las necesidades
de aprendizaje de los alumnos y disefien estratdgiansefianza que las satisfagan. Sin

duda, la mayor dificultad de este problema estguenningun estudiante se parece, por el
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contrario, tal como lo expresa Felder (Felder ynBr2005), tienen diferentes trasfondos,
fuerzas y debilidades, intereses, aspiracionegjdsende responsabilidad, niveles de
motivacion, y métodos para estudiar. Teniendo emmteutodo lo expuesto hasta aqui, se
puede inferir que lo que un estudiante aprenderiigpde tres aspectos principalmente: su
habilidad nativa, su anterior preparacién y la catiilidad de su estilo de aprendizaje con

el estilo de ensefianza.

1.2. MARCO METODOLOGICO
A continuacion se describen las estrategias y piogentos que se utilizaron en
este trabajo para dar solucién al problema y cobarta hipétesis.

[1.2.1. Proceso de Adquisicion del conocimiento (KD)

“El KDD es un proceso no trivial de identificacionalida, novedosa,
potencialmente Gtil y entendible de patrones congbées que se encuentran ocultos en
los datos” (Tan et al., 2006). En esta definici@ resumen cuales deben ser las

propiedades deseables del conocimiento extraidmérddez Orallo, 2004):

Vélido: hace referencia a que los patrones debguirssiendo precisos para datos
nuevos, y no solo para aquellos que han sido usatdss obtencion.
* Novedoso: que aporte algo desconocido tanto pasas&ma y preferiblemente
para el usuario.
* Potencialmente util: la informacion debe conducicaiones que reporten algun
tipo de beneficio para el usuario.
» Comprensible: la extraccion de patrones no comgessdificulta o imposibilita
su interpretacion, revision, validacion y uso etolaa de decisiones.
El proceso KDD permite procesar automaticamentadgs cantidades de datos
con el proposito de encontrar conocimiento quederia los usuarios informacion valiosa

gue pueda ser utilizada segun sus intereses.

[1.2.1.1. Visién general del proceso

Cuando se trabaja con bases de datos enormes r@ngran cantidad de
informacion, el proceso KDD es el que permite prapkps datos para su procesamiento e
interpretar los resultados de los patrones obteradnavés de alguna técnica de Mineria de

Datos.
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Los sistemas que implementan el proceso de KDD Figura 2.2) permiten la
seleccion, limpieza, transformacién y proyeccionlae datos; analizar los datos para
extraer patrones y modelos adecuados; evaluaempiatar los patrones para convertirlos
en conocimiento; consolidar el conocimiento resoido posibles conflictos con

conocimiento previamente extraido; y hacer el coniento disponible para su uso.

KDD

i6 ineri Evaluacion/

> ion/ H Conocimiento
de los datc Patrones InFerprgtacllt’)n/
Visualizaciér

Figura 2.2. Esquema del Proceso KDD (Hernandez I0y&004)
El proceso KDD es un proceso iterativo e interactiv
* [terativo ya que la salida de alguna de las fase=ie hacer volver a pasos
anteriores y porque a menudo son necesarias videggciones para extraer
conocimiento de alta calidad.
* Interactivo pues el experto en el dominio del peotd, debe ayudar en la
preparacion de los datos, validacién del conocitoiertraido, etc.

El proceso KDD, se compone de cinco fases (Inteapi@ y Recopilacion;

Seleccion, Limpieza y Transformacion; Mineria de td3a Evaluacion e

Interpretacion; y Difusion y Uso) (Hernandez Orak®04). En la Figura 2.3., se

pueden apreciar las mismas.

Las dos primeras fases (integracion y recopilacipn;seleccion, limpieza y
transformacion), se suelen englobar bajo el nordleréPre-Procesamiento”; la fase de
mineria de datos (MD) se la conoce también comoc®gamiento”; y las dos ultimas
fases (evaluacion e interpretacion, y, difusiorsg)wse las suele agrupar bajo el nombre de
“Post-Procesamiento”.

Roberto Adrian Farias 22



Deteccion de Estilos de Aprendizaje mediante tésnite Analisis de Cluster

Datos iniciales

N 1. Integraciony
I v recopilacion

N
l Almacén de datod
I — 2. Seleccion,

——————

limpieza 'y
transformacion

Datos seleccionado$
(vista minable)

3. Mineria de datos

= = e = = = ==

Patrones + -

4. Evaluacién e
interpretacion

Conocimiento

5. Difusiony uso

Decisiones /l/

Figura 2.3. Fases del Proceso KDD (Hernandez Ore2i@04)

[1.2.1.2. Descripcion de cada fase
Seguidamente, se realiza una breve descripcioadieuna de las fases (Hernandez
Orallo, 2004).

Fase de integracion y recopilacion

En la mayoria de los casos, las bases de datos gplecaciones basadas en el
procesamiento tradicional de datos son inadecugaiasrealizar funciones complejas de
andlisis, planificacion y prediccidn, es decir, gpaomar decisiones estratégicas a largo
plazo. Generalmente, los datos necesarios parar flestar a cabo un proceso KDD
perteneceran a diferentes organizaciones, a distdgpartamentos. Incluso, algunos datos
pueden no haber sido recolectados nunca por nmesgsarios para las aplicaciones

tradicionales de procesamiento de datos.
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Esta situacion, representa un desafio pues caslgtefide datos usa diferentes
formatos de registro, diferentes grados de agrégade los datos, diferentes claves
primarias, diferentes tipos de error, etc.

Por lo tanto, el primer paso en el proceso KDDa setegrar estos datos en un

anico repositorio.

Fase de seleccion, limpieza y transformacion

Debido a que algunos de los datos coleccionadodaeatapa anterior son
irrelevantes o innecesarios para la tarea de raingie se desea realizar, el siguiente paso,
en el proceso KDD, es seleccionar y preparar edajbnto de datos que se va a minar, el
cual constituye lo que se conoce como vista minable

La calidad de los datos también se ve afectadaipos problemas ademas de la
irrelevancia:

* Presencia de valores que no se ajustan al comperteamgeneral de los datos
(Outliers): Se trata de datos anémalos que puesteerres en los datos o valores
correctos que son simplemente diferentes a los sledlgunos algoritmos de
mineria de datos, los ignoran considerandolos ruiientras que otros son muy
sensibles y afectan claramente el resultado.

* Presencia de datos faltantes o perdidos (missiigesla Pueden conducir a
resultados poco precisos. Es muy importante reftea sobre el significado de los
valores faltantes antes de tomar alguna decisibresmmo tratarlos.

La limpieza trata de resolver los problemas preeiat@ citados para mejorar la
calidad de los datos.

Otra tarea muy importante en esta fase es laagsfarmacion o construccion de
atributos, que consiste en construir automaticaenenevos atributos aplicando alguna
operacién o funcién a los atributos originales objeto de que los nuevos atributos hagan
mas facil el proceso de mineria. La principal matién es que los atributos originales no
tienen mucho poder predictivo por si solos o ldsop&s dependen de variaciones lineales
de las variables originales.

El tipo de datos también puede modificarse deseesario, para facilitar el uso de
técnicas que requieren el uso de tipos de dateciisps. Algunos atributos se pueden
numerizar, convirtiendo sus valores discretos deres, y otros se pueden discretrizar,

convirtiendo sus valores continuos en discretos.
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Fase de Mineria de datos

“La mineria de datos es un mecanismo de explatacidnsistente en la blisqueda
de informacién valiosa en grandes volumenes desdatm el fin de descubrir patrones,
relaciones, reglas, asociaciones o incluso excepsiditiles para la toma de decisiones”
(Tan et al., 2006). Otra definicion es: “la mineda datos es el proceso de extraer
conocimiento Gtil y comprensible, previamente descido, desde grandes cantidades de
datos almacenados en distintos formatos” (Wittémank, 2000). La Mineria de Datos es
una de las etapas mas importantes en el proceso KD nos permite descubrir
informacion oculta y patrones interesantes en grerdlUmenes de datos.

El objetivo de esta fase es producir nuevo cona@eitoi que pueda utilizar el
usuario. Para ello, se debe construir un modeladmasn los datos recopilados. El modelo
es una descripcion de los patrones y relacione® érd datos que pueden usarse para
hacer predicciones, entender mejor los datos acaxdituaciones pasadas.

Pasos del proceso de mineria de datos.

» Determinar qué tipo de tarea de mineria es el ppeado.
* Elegir el tipo de modelo (o técnica).
» Elegir el algoritmo de mineria que resuelva ladar@btenga el tipo de modelo que

estamos buscando.

Tareas de la mineria de datos

Cada tipo de tarea puede considerarse como undéparoblema a ser resuelto por un
algoritmo de mineria de datos. Las tareas puedqradictivas:

» Clasificacién. En este tipo de problema, cada ntwséa(o registro de la base de
datos), pertenece a una clase. El objetivo es gretke clase de las nuevas
instancias de las que se desconoce la clase. M@setamente, el objetivo del
algoritmo es maximizar la razon de precision del&sificacion de las nuevas
instancias.

» Regresion. Consiste en aprender una funcion realagigna a cada instancia un
valor real. En este caso el valor a predecir esénicm El objetivo, es minimizar el
error (generalmente el error cuadratico medio)eeetrvalor predicho y el valor

real.
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O pueden ser descriptivas:

* Agrupamiento (clustering). Consiste en obtener gsupaturales a partir de los
datos. Los datos son agrupados basandose en@pmride maximizar la similitud
entre los elementos de un grupo minimizando lalsudientre los distintos grupos.
Se forman grupos tales que los objetos de un mggoqm son muy similares entre
si y, al mismo tiempo, son muy diferentes a logtlg de otro grupo.

* Reglas de asociacion. Su objetivo es identificdacrenes no explicitas entre
atributos categoricos. Pueden ser de diversas formaaformulacion mas comuan es
del estilo “si el atributdX toma el valord entonces el atributy toma el valob”.
Las reglas de asociacion no implican una relacarsa-efecto, es decir, puede no
existir una causa para que los datos estén asgsciado

* Reglas de asociacion secuenciales. Son un casoia@spe reglas de asociacion y
se usan para determinar patrones secuenciales €eattms. Estos patrones se basan
en secuencias temporales de acciones.

» Correlaciones. Se usa para examinar el grado diétsdnde los valores de dos
variables numéricas. Una férmula estandar parami@diorrelacion lineal, es el
coeficiente de correlacidn el cual es un valor real comprendido entre -1 $it
es 1 (respectivamente -1) las variables estan gtanmfente correlacionadas
(perfectamente correlacionadas negativamente), tragergue si es 0 no hay
correlacion. Sir es positivo ambas crecen o decrecen al mismo tiesip es

negativo cuando una variable crece la otra decrece.

Técnicas de mineria de datos

Existen diversos paradigmas con respecto a lascé&cnitilizadas en esta fase.
Cada paradigma incluye diferentes algoritmos yaeawnes de los mismos, asi como
restricciones que hacen que la efectividad del reilgo dependa del dominio de
aplicacion, no existiendo lo que podria llamarsenétodo universal aplicable a todo tipo
de aplicacion.

Este apartado se centra en las técnicas de agmmuanmd clustering, también
conocidas como de aprendizaje basado en instamcasos. En el aprendizaje basado en
instancias, cuando llega una instancia cuyo vaatesconocido se intenta relacionarla con
las instancias almacenadas (cuya clase o valorosecen) buscando las que mas se

parecen con el objetivo de usar los valores des esstancias similares para estimar los
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valores a obtener de la nueva instancia en cuedtids especificamente, cada nueva
instancia se compara con las existentes usandmétieca de distancia, y la instancia mas
proxima se usa para asignar su clase a la instanefea. La variante mas sencilla es el
método conocido como “el vecino mas proximo”. Otasiante, es el método “k vecinos
mas proximos” que usa lds vecinos mas préximos y la clase mayoritaria dese&t
vecinos se asigna a la nueva instancia. El Unigoermiento para incluir un tipo de datos
es la existencia de una métrica apropiada de distgrara formalizar el concepto de

similitud.

Fase de evaluacion e interpretacion
Los patrones descubiertos mediante el proceso weriaide datos, deben ser:
* Precisos.
* Comprensibles (inteligibles).
* Interesantes (Utiles y novedosos).

Cabe aclarar, que segun sean los intereses ydasidades del problema, se puede
mejorar algun criterio y sacrificar ligeramenteocotAsi mismo, la forma de evaluar cada
criterio dependera de las caracteristicas partiesildel problema que se intenta resolver.

En otras palabras, hay que evaluar el contextoalehdhodelo se va a utilizar, en
cualquier caso se debe contrastar el conocimiente éste proporciona con el
conocimiento previo que se pudiera tener sobreadl@ma para detectar, y en su caso

resolver, los posibles conflictos.

Fase de difusion, uso y monitorizacion
El modelo obtenido puede utilizarse con dos firaales:
e Para que un analista recomiende acciones basamaos modelo y en sus
resultados,
e 0 bien para aplicar el modelo a diferentes congidedatos.

Mas alla de la finalidad, es muy importante llesazabo su difusion, es decir que
se distribuya y se comunique a los posibles ussigigomanera que el nuevo conocimiento
extraido forme parte d&éhow-howde la organizacion.

Es muy importante medir como evoluciona el modetmmprobar continuamente

las prestaciones del mismo pues los patrones puea®iiar con el tiempo. En este
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sentido, el modelo debera ser monitorizado: reuad, re-entrenado y posiblemente

reconstruido totalmente.

[1.2.2. Aprendizaje de Maquina

Desde que las computadoras fueron inventadaspraebte se ha preguntado si
podrian aprender. Si fuera posible comprender quogramarlas para aprender a mejorar
automaticamente con la experiencia, entonces ehdtopseria dramatico. Por ejemplo,
podrian existir computadoras capaces de aprender,registros médicos, cudles
tratamientos son mas efectivos para enfermedadegasuexistirian casas capaces de
optimizar el uso de energia de acuerdo a los pegrparticulares de uso de sus ocupantes,
habria asistentes de software capaces de recoluxentereses de sus usuarios para
resaltar los articulos mas relevantes del matutimtine de la mafiana.

Una comprensidn exitosa de como hacer que las dauhpmas aprendan marcaria
nuevos usos para las computadoras y nuevos nkelesmpetencia y personalizacion.

Aln no se sabe como hacer que las computadorasdapreasi tan bien como la
gente aprende. Sin embargo, hay algoritmos quesfemtivos para ciertos tipos de tareas
de aprendizaje, con lo cual una comprension nuevamtendizaje ha comenzado a
emerger. Muchos programas practicos han sido adlsalos para exhibir tipos Utiles de
aprendizaje, y aplicaciones comerciales signifigatihan comenzado a aparecer. Para los
problemas como el reconocimiento del lenguaje lahléos algoritmos basados en el
aprendizaje de maquina funcionan mejor que otraa@s que se han intentado a la fecha.
En el campo conocido como mineria de datos, losriaigos de aprendizaje de maquina
estan siendo usados comunmente para descubriricoeot® valioso de grandes bases de
datos comerciales que contienen registros de mamteo de equipos, transacciones
financieras, registros médicos, etc. Como nuestrapeension sobre las computadoras
continla madurando, parece inevitable que el apajedde maquina juegue un papel
progresivamente central en la tecnologia y endaata de la computacion.

El Aprendizaje de Maquina, usualmente se refierbsacambios en aquellos
sistemas que realizan tareas asociadas con Imeiggd\rtificial (Nils, 1996). Dichas
tareas involucran reconocimiento, diagnostico, gdaion, prediccion, etc. Los cambios se
refieren al mejoramiento del rendimiento del sistem

Segun Tom Michell (Mitchell, 1997): “Un programa demputadora se dice que
aprende a partir de una experierigiaon respecto a alguna clase de tdrgamejora una
medidaP, si su rendimiento en la taréamedido poiP, mejora con la experiencid.
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Existen diversos algoritmos de aprendizaje de nméguiada uno de los cuales son
mas adecuados para cierto tipo de problemas go® otr

En este trabajo se emplea una técnica de apreadieanaquina (clustering) en un
curso de e-learning implementado sobre la platadokoodle (Rice, 2006) para permitir
al sistema identificar o aprender el estilo de agiEaje dominante de cada alumno a partir
de su interaccion con el mismo. De esta manerasta ge dicha interaccién, se espera que
en el futuro el sistema pueda adaptar la estragiansefianza y los contenidos a las
preferencias de cada uno de sus alumnos con eloobge mejorar la calidad de la

educacion.

[1.2.3. Andlisis de Cluster

Se denomina Clustering al “proceso de agruparamjuato de objetos fisicos o
abstractos en clases de objetos similares” (Kaufimetnal., 2000). Un Cluster es una
coleccion de objetos de datos que son similaresos dentro del mismo cluster y son
distintos de los objetos en otros clusters. El €hirsg es un ejemplo de aprendizaje no
supervisado en el cual se usan meétodos que intemeontrar particiones naturales de
patrones (Nils, 1996). El Clustering y el aprengizao supervisado no confian en clases
predefinidas ni en clases etiguetadas de ejemgl@nttenamiento. Por ello, el Clustering
es una forma de aprendizaje por observacion maapyeadizaje por ejemplos

Se trata de una de las técnicas mas utiles pacalat@sconocimiento oculto en un
conjunto de datos. En la actualidad, el analisisldstering en mineria de datos ha jugado
un rol muy importante en una amplia variedad desatales como: reconocimiento de
patrones, analisis de datos espaciales, procedantienmagenes, computo y multimedia,
analisis médico, economia, bioinformatica y biomaefrincipalmente. Esto ha hecho
posible que se considere como una de las mejotagas para obtener conocimiento y
realizar exploraciones en los datos. Mediante €ligj, es posible identificar una region
densa y esparcida y, por consiguiente, descubtiromes de distribucion global y

correlaciones interesantes entre patrones de (Kdogmann et al., 2000).

[1.2.3.1. Caracteristicas de los algoritmos de cltering
A continuacion se detallan las caracteristicaseat@des en la mayoria de los
algoritmos de clustering (Kaufmann et al., 2000):
* Escalabilidad. La mayoria de los algoritmos de telusg trabajan de manera

apropiada con un numero pequefio de observacioast& (B00 aproximadamente),
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mientras que se necesita una gran escalabilidadrealizar agrupamiento de datos
en bases con millones de observaciones.

e Habilidad para trabajar con distintos tipos debatos. Muchos algoritmos se han
disefiado para trabajar s6lo con datos numéric@s)tras que en una gran cantidad
de ocasiones, es necesario trabajar con atribigosia@los a tipos numericos,
binarios, discretos y alfanuméricos.

» Descubrimiento de clusters con formas arbitratiasnayoria de los algoritmos de
clustering se basan en la distancia euclidianajue tiende a encontrar clusters
todos con forma (circular) y densidad similares.ifggortante disefar algoritmos
que puedan establecer clusters de formas arbgtraria

* Requerimientos minimos en el conocimiento del danjpara determinar los
parametros de entrada. La herramienta no debelicitaste al usuario que
introduzca la cantidad de clases que quiere comsidg que dichos parametros en
muchas ocasiones no son faciles de determinatpyhasia que sea dificil controlar
la calidad del algoritmo.

» Habilidad para tratar con datos ruidosos. La mayat¢ las bases de datos
contienen datos con comportamiento extrafio, daaftentes, desconocidos o0
erroneos. Algunos algoritmos de clustering son iblassa tales datos y pueden
derivarlos a clusters de baja calidad.

* Insensibilidad al orden de las observaciones deadmt Algunos algoritmos son
sensibles al orden en que se consideran las obgmrea. Por ejemplo, para un
mismo conjunto de datos, dependiendo del ordenuensg analicen, los clusters
devueltos pueden ser diferentes. Es importanteneesoque el algoritmo sea
insensible al orden de los datos, y que el conjdetolusters devuelto sea siempre
el mismo.

* Alta dimensionalidad. Una BD o DW (DataWarehousagde contener varias
dimensiones o atributos, por lo que es bueno quagoritmo de clustering pueda
trabajar de manera eficiente y correcta no séleepaositorios con pocos atributos,
sino también en repositorios con un alto espadieedsional, o gran cantidad de
atributos.

» Clustering basado en restricciones. Es un grarfidedeagrupar los datos teniendo
en cuenta no solo el comportamiento, sino tambiée gatisfagan ciertas

restricciones.
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* Interpretacion y uso. Los usuarios esperan quedssitados del clustering sean
comprensibles, faciles de interpretar y de utilizar
Con estas caracteristicas, se busca disefiar aigsritmds flexibles que sean
capaces de manipular una gran variedad de reqeeitiosi de acuerdo a las necesidades de

los usuarios.

11.2.3.2. Procedimiento general

Un problema de analisis de clustering, parte deamjunto de casos u objetos cada
uno de los cuales esta caracterizado por un grepaiiiables. A partir de esta informacion
se trata de obtener grupos de objetos, de tal maner los objetos que pertenecen a un
grupo sean muy similares entre si y, por otra pagan muy diferentes entre los distintos
grupos. Expresado en términos de variabilidad hi@vleos de minimizar la variabilidad
dentro de los grupos pera al mismo tiempo maximaarariabilidad entre los distintos
grupos.

Supongamos los casos o conjunto de objetos debla 2dl.

Ci .. |G e | G
Or [ Xu1 | .o | X |- | Xk
O [Xu |- | % | | %
On an X]i >§1k

Tabla 2.1. Representacion matricial del conjuntmbgetos considerados en el clustering.

DondeO = Oy, ..., Q representa el conjunto de objetos. Se trata ddid® enk
clistersCy, ..., G, de tal forma que&-; x = O.
Una vez planteado el problema, las actividadesadélisis de clustering incluyen
los siguientes pasos (Jain et al., 1999):
1. Representacion de patrones. Se refiere al estatidgtd del nimero de
clases, numero de patrones, y el nimero, tipo pfi@nde las caracteristicas

disponibles para el algoritmo de clustering.
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2. Definicion de proximidad. La proximidad de los paes es usualmente
medida por una funcion distancia entre un par desda

3. Clustering. La etapa de agrupamiento puede delas®len un gran
numero de formas. Se pueden utilizar agrupamiatgagusters jerarquicos,
particionales y otros més que abarcan métodos pitdteros o de teoria de
grafos.

4. Abstraccion de datos. Es el proceso de extraereprasentacion simple y
compacta del conjunto de datos.

5. Verificacién de resultados. Consiste en validaraeélisis de clustering
realizado evaluando los resultados obtenidos.

[1.2.3.3. Método de particionamiento clasico: K-Meas o0 técnicas basada en el
centroide

Se trata de uno de los métodos de Andlisis de €lustis conocidos y mas
comunmente usado.

El algoritmo k-means toma los parametros de entigdaparticiona un conjunto
de n objetos erk clusters de modo que la similaridad dentro destelues alta pero la
similaridad entre clusters es baja. La similaridiadl cluster es medida en base al valor
medio de los objetos en un cluster, el cual puentecensiderado como el centro de
gravedad del cluster.

El algoritmo k-means procede de la siguiente mafiaafmann et al., 2000):

Primero, selecciona aleatoriamerkt@bjetos, cada uno de los cuales representa,
inicialmente, un cluster medio o centro. Cada uadod objetos restantes es asignado al
cluster con el que tiene mayor similaridad de atwer la distancia entre el objeto y el
cluster medio. Luego se calcula el nuevo centra pada cluster. Este proceso se repite
hasta que la funcion de criterio converge. Tipiaaeeel criterio de error al cuadrado es
usado y se define como:

k
E=) > Ip-ml’

i=1 pecC;
dondeE es la suma del error al cuadrado para todos lgsasben la base de datpses el
punto en el espacio que representa un objeto gadags el centro del clust€l (ambosp
y my son multidimensionales). Este criterio trata deeh@ue lok clusters resultantes sean

lo mas compactos y estén lo mas separados posible.
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Algoritmo k-means

Entrada El nimero de clusteisy la base de datos que contienabjetos.
Salida Un conjunto dé clusters que minimizan el criterio de error aldrnaalo.
Métoda
1. Arbitrariamente eligé objetos como los centros iniciales de cluster;
2. Repetir
a. (re) asignar cada objeto al cluster con el cuablgkto tiene mayor
similaridad, de acuerdo al valor medio de los asj&n el cluster;
b. Actualizar el valor medio del cluster,;
3. Hasta ningun cambio.

Tal como se puede apreciar en su funcionamientdgefitmo intenta determin&r
particiones que minimicen la funcion del error abdrado. El algoritmo trabaja mejor
cuando los clusters son compactos que cuando bsénseparados unos de otros. El
método es relativamente escalable y eficiente @noglesamiento de grandes conjuntos de
datos debido a que la complejidad computacionabtigritmo esO(nkt) donden es el
namero total de objeto es el nimero de clusterstyes el nUumero de interacciones.
Normalmentek <<nyt <<n. El método frecuentemente finaliza en el optinealo

El método k-means no es adecuado para desculsteducon formas no convexas
o clusters de tamafio muy diferente. Por lo targosensible al ruido y a los puntos de
datos atipicos pues un nimero pequefio de tales gatme influenciar substancialmente
el valor medio calculado.

Hay un buen numero de variantes del método k-mdzstas pueden diferir de la
seleccion de lak valores medios iniciales, el calculo de la disamdad, y la estrategia
para calcular el valor medio del cluster. Una éstjia interesante que frecuentemente
produce buenos resultados es aplicar primero uoritdyp de aglomeracion jerarquico
para determinar el nimero de clusters y para eraronn clustering inicial, y luego usar
un método de reubicacion interactiva para mejdralustering.

El algoritmo EM (Expectation Maximization) extienéé paradigma k-means en
una manera diferente. En lugar de asignar un oljeto cluster dedicado, asigna cada
objeto a un cluster de acuerdo a un peso que myeek probabilidad de pertenencia a ese
cluster. En otras palabras, no hay un limite dsteatre clusters. Por consiguiente, nuevos
valores medios son calculados basados en las nsquiii@leradas.

Otra variante, es el algoritmo FarthestFirst (Haehb y Shmoys, 1985), el cual

dadosn objetos, y las distancias o costos entre todopdmss de objetos, su objetivo es
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elegirk objetos (denominados centros) de modo tal quéstargtia mayor de un objeto a
Su centro mas cercano sea minima. Este problemagidm como el problema de los k-
centros puede expresarse mas formalmente como. §ga& = (V,E) un grafo completo
no dirigido con pesos que satisfacen la desiguatdadgular, yk un nimero entero
positivo no mayor qué/|. Para cualquier conjun®c V, y vérticev € V, definimosd(v,S)
como la longitud mas corta desda cualquier vértice e8 El problema de los k-centros
consiste es encontrar un conjur8c V, y |I9< k, que minimicemax,¢, d(v,S) Este
algoritmo, se basa en la técnica algoritmica denad@poda paramétricapropuesta por
Hochbaum y Shmoys para solucionar el problemk-centros. Inicialmente, los costos de
las aristas son clasificados en orden crecientea Pada costd el grafo es podado
removiendo las aristas con costo mayor @ meta es encontrar un conjunto dominante
minimo en el grafo podado, o sea el conjutmas pequefio de vértices, tal que cada
vértice que no pertenezcaSasea adyacente a uno de los vérticeS.edi el cardinal del
conjunto dominante minimo del grafo podado es alas&, entonces dicho conjunto es

también la solucién optima para el problema derkros.

11.3. MARCO EMPIRICO

Las pruebas de la propuesta se han realizado emaelo de la asignatura de
Sistemas de Informacion Il de la carrera Licenceaten Sistemas de Informacion de la
Universidad Nacional de Santiago del Estero. Esignatura corresponde al séptimo
moédulo de la carrera y pertenece a la linea cuarcde Sistemas. Esta orientada
fundamentalmente a brindar a los alumnos herraasepéra el disefio de Sistemas en
Tiempo Real (STR).

Los contenidos que integran la asignatura se eaftreue organizados en las
siguientes unidades:

1. Sistemas de Tiempo Real: Clasificacion. Conceptisicbs. Caracterizacion de
STR. Concurrencia de STR. Nucleo de tiempo reatteBias Operativos y
Lenguajes de tiempo real. Hardware para STR.

2. Sistemas de Control y Supervision de Procesosngfn. Sistemas de control
clasico. Sistemas de control digital. Supervisiérptbcesos. Analisis de ejemplos.

3. Herramientas de modelizacion de STR: Métodos semidles: Diagramas de
Contexto. Listas de Eventos. Diagramas de Transidé Estados. Métodos
formale: Redes de Petri.
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4. Metodologias para el desarrollo de STR: El ciclovidia para software de Tiempo
Real. Problemas a resolver en el Disefio de STRifickcion de los Métodos de
disefio. El Método DARTS. Método COMET.

5. Modelizacion de la Implementacion: Investigacion ths restricciones de
implementacion. Modelo de Procesadores. Modeloateds. Modelo de Interfaz.
Modelo de los servicios del sistema. Analisis yif@@acion del rendimiento de
STR.

Cabe destacar que al momento de realizar la evaiyaen el primer cuatrimestre
del afio 2008, contaba con un total de 22 alummaiptos en condiciones de cursar la
materia.

Particularmente, las pruebas se realizaron sobmurgo disefiado para la Unidad
2. “Sistemas de Control y Supervision de Procesbes temas abordados en el curso
fueron:

i. Tipos de procesos: en lote, continuos, mixtos ylak®ratorio. Definicion de
sistema de control de proceso. Elementos consttutile un sistema de control.
Arquitecturas de sistemas de control: de lazo tbiede lazo cerrado.

ii. Control Clasico: Modelado del sistema. Controladam@dicionales: controlador
On-Off, controlador proporcional, controlador intalg controlador derivativo.
Andlisis de Ejemplos.

iii.  Control Digital: Concepto. Control Digital vs. Coolt Analdgico. Control
secuencial. Control Digital Directo. Otros tipos a@entrol digital: control
inferencial, control anticipatorio, control adaptat control difuso, control con
Redes Neuronales.

iv.  Supervision de procesos: Concepto. Funciones densspn: clasificacion,
analisis de ejemplos.

El disefio completo del curso se adjunta en el Aexo
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CAPITULO IlI
METODO PROPUESTO PARA LA DETECCION DE
ESTILOS DE APRENDIZAJE

l1I.1. INTRODUCCION

En el presente capitulo se describe la propuestadwmiégica para la deteccion de
estilos de aprendizaje empleando la técnica deigiaéle Cluster.

El método propuesto, consiste en analizar lass&a@mones realizadas por los
alumnos, en el curso e-learning, con el propésgaléterminar su estilo de aprendizaje
dominante. Mas especificamente, a fin de reconatgratron en los datos que caracterice
el comportamiento de cada alumno, se aplica el isinatle Cluster a los registros
transaccionales almacenados en la base de datasurdel Posteriormente a partir del
patron descubierto se determinara el estilo dendraje dominante para cada alumno.

El Andlisis de Cluster, es aplicado en el marcopiieteso de Descubrimiento de
Conocimiento conocido como KDD. Este proceso sealara extraer conocimiento Util
e interesante con respecto al comportamiento de wad de los alumnos del curso y con
el fin de determinar el estilo de aprendizaje preidante en cada uno de ellos. Este
conocimiento obtenido puede ser utilizado posteréte para adaptar el curso e-learning
al estilo de aprendizaje de los estudiantes y defesna mejorar la eficiencia del proceso

de ensefianza.

l11.2. DESARROLLO DEL METODO

Considerando las etapas que componen al proceso, KBProponen tres fases
para la definicion del método propuesto (ver Figuda:

Fase de Pre-Procesamiento o Preparacion de Datwspr€nde las tareas de
seleccion, limpieza y transformacién de datos cbprepdsito de obtener un modelo
analitico adecuado para el proceso de mineriatds.da

Fase de Procesamiento. Se lleva acabo el proceStindeia de datos (MD) en el
cual se aplica el Anadlisis de Cluster para descyiatrones de comportamiento a partir de
los registros de transacciones.

Fase de Post-Procesamiento. Incluye las tareastédmpretacion de los patrones
descubiertos y Evaluacién de los resultados.
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Base de datos

del curso@

A 4

Seleccién de los

atributos relevantes

v

Limpieza de los
datos (Eliminacion
de los datos
innecesarios)

FASE DE

PRE-PROCESAMIENTO

A4

Transformacion. Obtencién de la Vista
Minable
@ J
Datos Vista Archivo
Seleccionados Minable .arff
I T
I___________'v' ________________
I Mineria de Datos. Aplicacion de la técnica ge FASE DE
I Analisis de Cluster empleando el softwarg PROCESAMIENTO
l WEKA.
|
| "
| EKA
Archivo
l arff
|
|
: Interpretacion y Evaluacion FASE DE
: POST-PROCESAMIENTO
l _ ;
I Estilo de Estilo de
Reglas de Aprendizaje Aprendizaje
I — Inferencia mediante mediante el
| e Clustering | Contrastacion ILS
| Cluster
| Dominante
b e e e e e e e e e e e e e e e e e e ———

Figura 3.1. Fases del Método para la Deteccion delés de Aprendizaje
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A continuacioén se detallan cada una de las fases.

[11.2.1 Fase de Pre-Procesamiento
En esta fase se preparan los datos para su pogpeoicesamiento mediante el

Andlisis de Cluster. Comprende las siguientes sarea

Seleccion
Consiste en la seleccion de los campos o atribatesantes para el proceso de Mineria de
Datos. Incluye los siguientes pasos:
» Identificar cuales son las tablas de la base desdigl curso que almacenan datos
relacionados con el comportamiento de los alumnos.
» Determinar de las tablas de seleccionadas, cualedos campos o atributos de

interés.

Limpieza

Debido a que la base de datos con la cual se ardhajontiene una gran cantidad
de datos, algunos de los cuales son irrelevani@segesarios para la tarea de mineria que
se desea realizar, esta tarea consiste en eliagugilos datos que no aportan informacion
relacionada con el comportamiento del alumno. Adlizar esta tarea, se deben disponer
s6lo de aquellos campos o atributos que caractegceomportamiento y las preferencias

de los alumnos en el curso e-learning.

Transformacion

Esta tarea consiste en la construccion de un maedtico o vista minable en
donde los datos se convierten y consolidan en fompeopiadas para la tarea de mineria.
Para lograrlo:

* Se obtienen nuevos atributos a partir de la définice transformaciones sobre
atributos ya existentes. Los nuevos atributos qudan de definir tendran por
finalidad:

o Caracterizar el comportamiento de cada uno de lomres, en su

interaccion con el curso, en cada sesion.
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o Identificar las preferencias particulares de lagmados que nos permitan
determinar su estilo de aprendizaje dominante ma@a una de las
dimensiones del modelo de Felder y Silverman.

* Debido a que las técnicas de analisis de clustaonaapaces de trabajar con toda
la BD, sino con una sola tabla a la vez, se defireamsformaciones sobre los datos
de tal modo de obtener una vista minable confornpadaina Unica tabla sobre la
cual se aplicara el proceso de Clustering. La \istaable estara conformada por
los nuevos atributos definidos en el paso anterimada registro de la misma
representara el comportamiento en una sesion deiomo en particular.

* Una vez definida la vista minable, se establederetato del archivo .arff que sera
suministrado como entrada al software WEKA (Witydfrank, 2000) empleado en
el proceso de MD. El formato de este archivo serdeha a partir de los atributos
de la vista minable resultante. En general, lofiaos .arff tienen la siguiente
estructura:

o CabeceraAqui se define el nombre de la relacion. Su formeso el
siguiente: @relation <nombre-de-la-relaciéon>, d onde
<nombre-de-la-relacion> es de tipoString . Dado que los
atributos de la vista minable, que seran utilizaplasa la construccién de
este archivo, describen el comportamiento de ummaduen una sesion, el
nombre la relacion sera “comportamiento_en_sesion”

o Declaraciones de atributdsn esta seccion se declaran los atributos junto a
su tipo. La sintaxis es la siguient@attribute <nombre-del-

atributo> <tipo>
0 Seccion de datos. Aqui se colocan los datos quep@oem la relacion

separando entre comas los atributos y con salttiseke las relaciones. Los
datos se agregan debajo de la etig@tiata de la siguiente forma:
@data

<valor-atributo-1>,<valor-atributo-2>,...,<valor-
atributo-n>
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[11.2.2. Fase de Procesamiento

Consiste en la aplicacion del proceso de mineridades sobre la vista minable
definida en la fase anterior.

En esta fase se debe determinar el tipo de tareadl ya se ha identificada como
de tipo descriptivo pues se pretende descubriropasr en el comportamiento de los
alumnos que permitan determinar sus estilos dendjzages dominantes.

Otro paso muy importante en esta fase es determimaodelo o técnica que se va
a emplear para procesar los datos, la cual tal erita mencionado en el desarrollo del
presente trabajo es el Analisis de Cluster.

El dltimo paso es la seleccidon del algoritmo de ISisade Cluster. En particular,
por tratarse de un problema kieentros donde se pretende que la maxima distantia
una tupla y su centroide sea minima, se ha optamoep algoritmo FarthestFirst
(Hochbaum y Shmoys, 1985). Este algoritmo, requigre se defina, previamente a su
ejecucion, el numerdk de clusters o clases que se desean obtener. Hstera
inicialmente, comenzara con el valor 2 y podréainando de acuerdo a los resultados. El
valor definitivo dek lo determinaremos cuando en los resultados ohteogain cluster
claramente superior, en tamafio, que el resto gei@emnita inferir con mayor precision el
estilo de aprendizaje en un alumno.

Para la realizacion del proceso de MD se hara wosdftware WEKA que
contiene todas las herramientas necesarias pdiaare@reas de clustering, al cual se
ingresara como entrada el archivo .arff obtenidtadase de Pre - Procesamiento.

El proceso general consiste en aplicar el procesandheria de datos, y mas
precisamente el Andlisis de Cluster, sobre la visteable de cada alumno. Luego, a partir
del cluster dominante resultante para cada alusedgeterminara su estilo de aprendizaje

de acuerdo al modelo de Felder y Silverman.

[11.2.3. Fase de Post-Procesamiento
Comprende la interpretacion y evaluacion de losopas descubiertos mediante el
proceso de Mineria de Datos.

Interpretacion
En esta tarea, a fin de determinar el estilo derajizaje a partir de los patrones
encontrados, se deben definir un conjunto de retgasferencias que permitan mapear o
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enmarcar los resultados obtenidos dentro de lagrocuimensiones del modelo de
aprendizaje de Felder y Silverman. Dichas regladnsaplicadas sobre los atributos del

cluster dominante resultante para cada alumno.

Evaluacion

La evaluacion del método se haréd con respecto @esusion para determinar el
estilo de aprendizaje de los alumnos.
En primer lugar, se contrastaran los resultadosniiids, mediante el método propuesto,
con aquellos obtenidos mediante el Test de Fel@vgrman (ILS).
Posteriormente, se evaluard la precision del métedocuanto a su capacidad para
determinar el estilo de aprendizaje, en cada un#slalimensiones. Es decir, que al
finalizar la evaluacion se obtendran cuatro valatesprecision correspondientes a las
cuatro dimensiones del modelo de aprendizaje dieFglSilverman.
La métrica empleada para determinar la precisioh ntétodo en cada una de las
dimensiones es la siguiente (Garcia et al., 2007):

Yi=1Sim(LSc, LSy.s)
n
En dondeSimes 1 si los valores obtenidos con la técnica dsteling y con el ILS son

Precision =

iguales, 0 si son opuestos, y 0.5 si uno es egadd o mixto y el otro un valor extremo
(en este caso, el error es pequefio comparadoitudaién en la cual los resultados son
opuestos); y es el numero de estudiantes analizados.

Mediante esta métrica se obtendra un valor degéeccomprendido entre O y 1, siendo 1
el nivel mas alto de precision posible y 0 la cei@notal de precision del método en la

dimension correspondiente.
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CAPITULO IV
EVALUACION DEL METODO PROPUESTO

IV.1. INTRODUCCION

A continuacién, se describe la experiencia readizamh el proposito de evaluar la
precision del método propuesto para la deteccioastitos de aprendizaje empleando la
técnica de Analisis de Cluster.

Tal como se ha expresado en el marco empirico,ébdo fue evaluado en el
contexto de un curso sobre “Sistemas de supervigiortontrol de procesos”,
correspondiente a la asignatura Sistemas de Intedmadl, de la carrera Licenciatura en
sistemas de Informacion, de la F.C.E. y T., de.ld.8.E.. Dicho curso fue implementado
empleando la plataforma educativa MOODLE.

Cabe destacar, que a fin de evaluar la precisiotasl@éécnicas de Analisis de
Cluster para reconocer el estilo de aprendizajeimiome de un alumno, el material del
curso, fue disefiado de tal manera de ofrecer awanlde los alumnos diferentes vias para
gue, conforme a su estilo de aprendizaje, cadapueda escoger su propio camino para
concretar la apropiacion de conocimiento.

En particular, se ha tenido en cuenta la definiciérias diferentes dimensiones de estilos
de aprendizaje propuesta por el modelo de Feld&ivgrman. En general, el contenido
para cada tema del curso ha sido disefiado deusig manera:

 Dimension Activo / Reflexivo: Se hizo uso de lasfedintes tecnologias
interactivas y colaborativas ofrecidas por Moodtm el propédsito de satisfacer las
necesidades de comunicacion e interaccion entreall@snos e identificar a
aquellos que participan activamente y a los que no.

* Dimension Sensorial / Intuitivo: Se incluyd paral@aema del curso abundante
material tedrico para satisfacer las necesidadedoslealumnos intuitivos y
abundante material practico y ejemplos para sa@isfédas necesidades de los
alumnos sensoriales.

» Dimension Secuencial / Global: Los contenidos dais@ se estructuraron de
manera tematica en orden secuencial. Asi mism@ pada tema se incluyo
material global, en el cual se relacionan y desarilbs subtemas tratados; y

material adicional que amplia en detalle cada wellds.
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* Dimension Visual / Verbal: Los contenidos tedridogron planteados con dos
modalidades. Una mediante texto narrativo y la, atrds esquematica, mediante
una presentacion en Power Point. Mediante la penser trata de satisfacer las
necesidades de los alumnos verbales y con la sedasdhecesidades de aquellos
que son visuales.

Para mayor detalle con respecto al disefio del ctegatirse al Anexo A.
A continuacion se describen en detalle los pasalizaelos en la aplicacion de cada una de

las fases del método propuesto.

IV.2. FASE DE PRE-PROCESAMIENTO: SELECCION, LIMPIEZ A Y
TRANSFORMACION

MOODLE administra una base de datos relacionaltttaita por 186 tablas que
contienen informacién de los diferentes cursosdogaobre dicha plataforma. Teniendo
en cuenta que se trata de identificar un patroel @omportamiento de cada uno de los
alumnos, so6lo se consideraron para el andlisistdaks que contienen informacion
relacionada con las transacciones realizadas p@stndiantes en el sistema.

En este sentido, las tablas seleccionadas paraareall proceso KDD fueron:

* Mdl_log: contiene informacién de todas las trangaws realizadas por los
usuarios en el curso.

* Mdl_user: contiene informacion de todos los uswgaragistrados en el sitio. Para
cada usuario almacena los siguientes datos: nonapellido, mail, usuario,
password, pais, provincia, localidad, ip de ultacoeso, etc.

e Mdl_course_modules: contiene informaciéon de loserdifites recursos que
componen el sitio. Almacena los siguientes dattentificador del tipo de recurso
(puede tomar uno de estos valores: foro, chat,rmbtie lectura, glosario, wiki,
etc.), identificador del curso al cual pertenete, e

* Mdl_modules: contiene informacion de los diferente®dulos que pueden
constituir el sitio. Un curso puede tener los sgtes tipos de modulos: chat, foro,
wiki, assignment (tarea), resource, hot pot (epavsi realizados con la aplicacion
hot potatoes), glossary (glosario), label (etigsigtguiz (cuestionarios), etc. Para
cada uno de estos mddulos, almacena los siguigates: id, version, ultima

actualizacion y si es visible o no en el sitio.
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* Mdl_resource: contiene informacién de los diferemeursos teodricos agregados a
un curso. Estos recursos pueden ser archivos entolssformatos (.doc, .xls,. .ppt,
.pdf, etc.) o enlaces a paginas web. Para cadascetedrico se almacenan los
siguientes datos: id, curso al cual pertenece airse, nombre, tipo (archivo o
html), ubicacion del recurso, descripcion y ultimadificacion.
El siguiente paso en el proceso KDD es la limpazéos datos, para lo cual se han
eliminado los datos irrelevantes e innecesarios lgatarea de mineria a realizarse.
Para cada una de las tablas seleccionadas en da faecedente, se han
seleccionado los campos o atributos de interéshaseuprimido los restantes.
* Mdl_log:
Id: clave primaria.
Time: contiene la fecha y la hora de ocurrenciaegiehto.
Userid: corresponde al identificador del usuarie paliza la transaccion.

Course: identificador del curso.

o O O o o

Module: nombre del modulo dentro del cual se prodaj transaccion
(puede ser user, para referirse al modulo de lageourse, para referirse al
modulo curso).
o Cmid: identificador del recurso donde se produjev&nto.
o0 Action: se refiere a la accion realizada por etraio dentro del curso.
e Mdl_user:
o Id: identificador de usuario.
o Firsthname: nombre del usuario.
o Lastname: apellido del usuario.
e Mdl_course_modules:
Id: identificador del madulo.
Course: identificador del curso.
Module: identificador del médulo.

Instance: Identificador del recurso.

O O O O o

Section: identificador de la seccion a la que pexte dicho recurso.
e Mdl_modules:
o Id: identificador del modulo.

o Name: nombre del médulo.
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e Mdl_resource:
o Id: identificador del recurso.
o Name: nombre del recurso.
En el esquema de la Figura 4.1., es posible apretiamodelo entidad — relacion de las

tablas, que han sido seleccionadas, con sus condigptes atributos.

MDL_USER
M:1
Id
Firstname
MDL_LOG Lastname
Id
Time
Userid
Course M:1 MDL_MODULES
Module M:1 | MDL_COURSE_MODULES \d
Cmid id Name
Action Course
Module M:1  "MDL_RESOURCE
Instance | Id
Section Name

Figura 4.1. Modelo Entidad Relacion de las tablagybutos seleccionados.

Moodle registra las transacciones realizadas per dumnos en una tabla
denominada mdl_log. La misma contiene diversos cangpie a su vez hacen referencia a
otras tablas que contienen informacion relevargegezir, se trata de una base de datos
relacional. Cabe aclarar que aunque las basestds ddacionales son la fuente para la
mayoria de las aplicaciones de mineria de datoshasutécnicas, en particular el Andlisis
de Cluster, no son capaces de trabajar con tdolskade datos, sino con una sola tabla a la
vez.

A fin de hacer el proceso de mineria mas facilhaebtenido una vista minable
conformada por una Unica tabla, cuyos atributosmpos se han obtenido a partir de
transformaciones sobre los atributos seleccionpsamente.

En particular, los atributos que integran la vistenable se han definido de tal
manera que nos permitan caracterizar el comportamde los alumnos en cada sesion.

Los mecanismos de conversién, definidos para lkeneiiin de los nuevos atributos,
fueron codificados en un script que recorre, padacalumno, la tabla de registros
transaccionales identificando todas las sesionassdario, y por cada sesion, el valor de
cada atributo de acuerdo a una serie de critermslgfinidos. Tanto los nuevos atributos,

como los criterios establecidos para la asignadérvalores, se definieron teniendo en
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cuenta las cuatro dimensiones del modelo de esldagprendizaje de Felder y Silverman.
Los atributos y los criterios utilizados para lagaacion de valores se detallan a

continuacion.

Dimension Activo / Reflexivo
Para la dimension Activo/reflexivo se han definide siguientes atributos:

Atributo: wiki.
Descripcion: Este atributo describe la participaaél alumno en la wiki.
Puede tomar los siguientes valores:

e edit.

e view.

e ambos.
* nousa.

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:

» edit. Se asigna este valor si durante la sesiGuehno ha ingresado a la wiki
principalmente para editarla o actualizarla. Edtaasion, se identifica en la tabla
mdl_log cuando el atributo module toma el valoriywkel atributo action toma el
valor update o edit.

* view. Se asigna este valor si durante la sesidmushno ha ingresado a la wiki
principalmente para visualizar lo que han agregadss usuarios. Esta situacion se
puede reconocer en la tabla mdl_log cuando elutrimodule toma el valor wiki,
y el atributo action toma el valor view.

* ambos. Este valor se asigna cuando durante lanseselumno ha ingresado a la
wiki para visualizar el aporte de otros usuariopapa editarla o actualizarla sin
lograrse reconocer preferencia alguna por unaauaation.

* nousa. Cuando el alumno no ha accedido nunca &il@avasigna el valor nousa al

atributo wiki.
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Atributo: foro.

Descripcion: Este atributo describe la participadi@l alumno en cualquiera de los foros

definidos en el curso.

Puede tomar los siguientes valores:

post.
view.
ambos.

nousa.

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:

post. Se asigna este valor si durante la sesiatugino ha ingresado a cualquiera
de los foros definidos para el curso principalmeraie iniciar una nueva discusion
O para agregar una respuesta a una discusionreggisksta situacion, se identifica
en la tabla mdl_log cuando el atributo module taha&alor forum, y el atributo
action toma el valor add discussion o add post.

view. Se asigna este valor si durante la sesi@uehino ha ingresado a cualquiera
de los foros definidos en el curso principalmenggapvisualizar lo que han
agregado otros usuarios. Esta situacion se puemmaeer en la tabla mdl_log
cuando el atributo module toma el valor forum, yagibuto action toma el valor
view discussion o view forum.

ambos. Este valor se asigna cuando durante lanseki@lumno ha ingresado a
cualquiera de los foros para visualizar el apogtetdos usuarios o para agregar una
discusién o una respuesta sin lograrse recononguna preferencia por una u otra
accion.

nousa. Cuando el alumno no ha accedido nunca amonde los foros definidos

para el curso se asigna el valor nousa al atritouto

Atributo: chat.

Descripcion: Este atributo describe la participaaél alumno en el chat.

Puede tomar los siguientes valores:

talk.
view.
ambos.

nousa.
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Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:

» talk. Se asigna este valor si durante la sesioraleinno ingresa al chat
principalmente para dialogar con otros usuariota Bguacion, se identifica en la
tabla mdl_log cuando el atributo module toma ebwahat, y el atributo action
toma el valor talk.

* view. Se asigna este valor si durante la sesioral@nno ingresa al chat
principalmente para ver las conversaciones de aisosirios. Esta situacion se
puede reconocer en la tabla mdl_log cuando elutrimodule toma el valor chat,
y el atributo action toma el valor view.

» ambos. Este valor se asigna cuando durante lanselssdumno ingresa al chat para
ver o participar de las conversaciones existeritedograrse reconocer ninguna
preferencia por una u otra accion.

* nousa. Cuando el alumno no ha accedido nunca akehasigna el valor nousa al

atributo chat.

Atributo: glosario.
Descripcion: Este atributo describe la participaciel alumno en cualquiera de los
glosarios definidos en el curso.

Puede tomar los siguientes valores:

e add.

e view.

e ambos.
* nousa.

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:

* add. Se asigna este valor si durante la sesidlireha ingresa a cualquiera de los
glosarios definidos en el curso principalmente ayp@gar una entrada al glosario
o para modificar una existente. Esta situacionideatifica en la tabla mdl_log
cuando el atributo module toma el valor glossargl gtributo action toma el valor
add entry, add comment o update entry.

* view. Se asigna este valor si durante la sesi@tuaino ingresa a cualquiera de los
glosarios definidos en el curso principalmente peamalas entradas agregadas por
todos los usuarios. Esta situacion se puede reeomncla tabla mdl_log cuando el

atributo module toma el valor glossary, y el atiibaction toma el valor view.
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* ambos. Este valor se asigna cuando durante lanselsalumno ingresa al glosario
para ver 0 agregar una nueva entrada sin logracsmocer ninguna preferencia
por una u otra accion.

* nousa. Cuando el alumno no ha accedido nunca aunongle los glosarios
definidos se asigna el valor nousa al atributoagios

Dimension Secuencial / Global

Para la dimension Secuencial / Global, se definiéwe siguientes atributos.

Atributo: accesoT (Acceso a la Teoria).
Descripcion: Este atributo describe la prefererdgh alumno en cuanto al acceso al
material tedrico presentado en el curso.
Puede tomar los siguientes valores:
* intermitente.
* secuencial.
*  Ambos.
Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:
* intermitente. Se asigna este valor cuando el alyrdamnte la sesion, accede al
material tedrico sin respetar el orden secueneidbsl temas.
» secuencial. Se asigna este valor cuando el aludurante la sesion, se ajusta al
orden secuencial de los temas para acceder aliahq@puesto.
* ambos. Se asigna este valor cuando no es posdrigfidar una tendencia marcada

durante la sesion por una u otra forma de acceso.

Atributo: accesoP (Acceso a la Practica).
Descripcion: Este atributo describe la preferemtshalumno en cuanto al acceso a los
ejercicios practicos propuestos en el curso.
Puede tomar los siguientes valores:
* intermitente.
* secuencial.
e ambos.
Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:
* intermitente. Se asigna este valor cuando el alymm@nte la sesion, accede a la

practica sin respetar el orden secuencial de fnage
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» secuencial. Se asigna este valor cuando el aludurante la sesion, se ajusta al
orden secuencial de los temas para acceder aelusc@s propuesto.
* ambos. Se asigna este valor cuando no es posdrigfidar una tendencia marcada

durante la sesion por una u otra forma de acceso.

Atributo: analnf (Analisis de la informacion).

Descripcion: Esta variable se refiere a la prefg@eedel alumno por los detalles o por una
vision general con respecto a un tema. En cada deineurso existe una diapositiva en la
cual se relacionan todos los items a ser tratadosn@afiados de una descripcion
esquematica de cada uno de ellos. Asi mismo tan#igte un documento denominado
“Conceptos Generales” donde se realiza una degmmigeneral de todos los conceptos
incluidos en el tema. El resto de la documentagid@sente en cada uno de los temas
contiene una descripcion detallada de conceptacd#sms. El andlisis de esta variable se
realizara teniendo en cuenta el acceso a estospgsde recursos presentes en cada uno
de los cuatro temas principales que estructuraarab.

Puede tomar los siguientes valores:

e global.

» detallado.
* ambos.

* noaccede

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:

» global. Se asigna este valor cuando el alumno, ntiirda sesion, accede
preferentemente a las diapositivas o a los docwsetitulados “Conceptos
Generales”, es decir al material global.

» detallado. Se asigna este valor cuando el alumante la sesion, revisa en
detalle la mayoria de la documentacién suministrada

 ambos. Cuando no es posible reconocer una prefarpac parte del alumno con
respecto al acceso al material detallado o al ma&tglobal se asigna este valor al
atributo analnf (Andlisis de la informacion).

» noaccede. Este valor se asigna cuando el alumfaosa&sion no utiliza los recursos

tedricos, los cuales se encuentran categorizadns gtobal o detallado.
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Dimensién Sensorial / Intuitivo

Para la dimension Sensorial / Intuitivo, se defimielos siguientes atributos.

Atributo: tipoMaterial (Tipo de Material)
Descripcion: Esta variable trata de reconocer &fepencia del alumno por el material
tedrico (abstracto), o por el material practicon@reto).

Puede tomar los siguientes valores:

e practica.
e teoria.
¢ ambos.

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:
e practica. Se asigna este valor cuando el alumn@ntkila sesién, muestra una
fuerte preferencia por los ejercicios practicogeynplos.
» teoria. Se asigna este valor cuando el alumnontkita sesion, muestra una fuerte
preferencia por el material tedrico.
e ambos. Si no se detecta preferencia alguna pounande los tipos de material se

asigna este valor al atributo tipoMaterial (TipoMaterial).

Dimension Visual / Verbal.
Para la dimension Visual / Verbal, se definierandmuientes atributos:

Atributo: tipoEntrada (Tipo de Entrada).

Descripcion: Esta variable trata de identificarpie@ferencia del alumno en cuanto al
material de entrada (visual o verbal). El matevialal, se corresponde con los videos,
esquemas, diapositivas, etc.; en tanto que el rabterbal se corresponde con los textos y
las discusiones.

Puede tomar los siguientes valores:

* visual.
* verbal.
¢ ambos.

Los criterios para asignar cada uno de estos \afme:
e visual. Se asigna este valor, cuando el alumnoantderla sesion, accede

preferentemente al material visual (diapositivadees, diagramas, etc.).
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» verbal. Se asigna este valor cuando el alumno, ntirda sesion, accede
preferentemente al material verbal (textos).

 ambos. Cuando el alumno accede tanto al matesabbviy al verbal sin mostrar
preferencia por ninguno de ambos, se asigna e$be ahatributo tipoEntrada
(Tipo de Entrada).

Atributo: partForo (Participacion en el Foro).

Descripcion: Esta variable se refiere a la paricipn del alumno en cualquiera de los

foros definidos para el curso. Si el alumno pagdcse puede afirmar que tiene cierta

preferencia hacia el polo verbal, si s6lo obserga gbstiene de participar se puede afirma
que tiene cierta preferencia hacia el polo visual.

Puede tomar los siguientes valores:

e post.
e view.
e ambos.
* nousa.

Los criterios para asignar cada uno de estos \ame:
e post. Toma este valor cuando el alumno, durarged&n, participa en los foros ya
sea agregando nuevas discusiones 0 aportando mespagstas.
* view. Toma este valor cuando el alumno, durantesdsion, solo se limita a
observar las respuestas y discusiones agregadasrg®usuarios.
» ambos. Toma este valor cuando el alumno, duranseden, participa y observa
sin distinguirse una preferencia marcada por uoi@auaccion.
* nousa. Toma este valor cuando el alumno no accedmguno de los foros
definidos para el curso.
A partir de los nuevos atributos definidos en lapat de transformacion, se ha
obtenido la vista minable conformada por una Umatda (Tabla 4.1) sobre la cual se

aplicara el proceso de mineria de datos.
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MdI_sesiones
id_sesion
iduser
wiki
foro
chat
glosario
accesoT
accesoP
tipoMaterial
tipoEntrada
analnf
partForo
Tabla 4.1 Tabla mdl_sesiones

Cada registro en la Tabla 4.1 corresponde a umdnsesl alumno identificado por

iduser.

Para que los datos de cada usuario puedan seranipada siguiente fase, estos se

han exportado a un formato de archivo con extensidh

La estructura del archivo se presenta a continngeer Figura 4.2.):

-

[@relation comportamiento_en_sesion
@attribute wiki {edit,view,nousa,ambos}

@attribute foro {post,view,nousa,ambos}

@attribute chat {talk,view,nousa,ambos}

@attribute glosario {add,view,nousa,ambos}
@attribute accesoT {secuencial,intermitente,ambos}
@attribute accesoP {secuencial,intermitente,ambos}
@attribute tipoMaterial {teoria,practica,ambos}
@attribute tipoEntrada {visual,verbal,ambos }
@attribute analnf {global,detallado,ambos,noaccede}
. @attribute partForo {post,view,ambos,nousa}

@data
view,view,nousa,add,secuencial,secuencial,teoriagarglobal,nousa

view,nousa,talk,nousa,secuencial,secuencial,amhbsgdetallado,nousa
| nousa,view,nousa,view,secuencial,secuencial,pegetstial,noaccede,view

] Cabecera

~

Declaracion
de Atributo

Datos

Figura 4.2. Estructura del archivo .arff.

Tal como se puede apreciar, el archivo se comperieed secciones a saber:

0 Cabecera Donde se coloca el nombre de la relacion,

en esso C

“comportamiento_en_sesiompues cada linea en la seccion de datos describe

mediante los atributos definidos el comportamietgioalumno en una sesion.
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o Declaraciones de atributo&n esta seccidon se han declarado los atributos que
componen la vista minable junto a su tipo.

0 Seccidn de datos. Aqui se han colocado los dates cgmponen la relacion
separando entre comas los atributos y con saltbaatelas relaciones.

Este archivo, ha sido generado para cada uno @&2lakimnos que realizaron el curso.

IV.3. FASE DE PROCESAMIENTO

En esta fase, de acuerdo al método propuest@ aplicado el Andlisis de Cluster
para minar los datos que describen el comportam@atcada alumno en cada una de las
sesiones. Mas especificamente, se aplico el algoritarthestFirst sobre cada uno de los
archivos .arff mediante la utilizacion del softwd&KA el cual contiene las herramientas
necesarias para su ejecucion.

Para cada uno de los archivos .arff se efectuasosiguientes tareas:

» Determinacion de los parametros del algoritmo:

o El ndmerdk de clusters deseados (inicialmente toma el valor 2

o El nimero de semillas aleatorias (se mantuvo ebrvglie el software
WEKA asigna por defecto).

» Ejecucién del algoritmo (en la Figura 4.3 se obsavformato de la salida luego
de la ejecuciéon del mismo).
» Evaluacién de resultados.

0 Resultados no satisfactorios: se obtienen cuarglolisters resultantes son
de tamafio similar, por lo tanto se retorna a lmera tarea y se incrementa
el numero de clusters deseados en una unidad. Sleragiste se ejecuta
nuevamente el algoritmo.

0 Resultados satisfactorios: se obtienen cuando gearolos resultados
esperados, el cluster de mayor tamafio o dominasee,considera
representativo del comportamiento habitual del alrmen el curso y se
conserva para su posterior procesamiento en la elagnterpretacion de
resultados.

Finalizada esta fase, fue posible determinar urdpate comportamiento para cada
alumno a partir del andlisis de los registros mao®nales almacenados en la BD del
curso.
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4 N\
=== Run information === Nombre del Algoritmo
. Seleccionado
Scheme: weka.clusterers.FarthestFirst-N 2 -S 1
Relation: comportAlu 4
Instances: 25 < Numero de Semillas
Attrlbutesf: . 10 ~ Aleatoreas
wiki
foro
chat Numero de Clusters
glosario deseados
accesoT
accesoP
tipoMaterial Numero de lineas de
tipoEntrada datos del archivo
analnf
partForo ) R
Atributos
Test mode: evaluate on training data
=== Model and evaluation on training set ===
FarthestFirst
Cluster centroids:
Cluster O Cluster Dominante
nousa nousa talk view secuencial secuencial practica verbal detallado nousa
Cluster 1
nousa view talk view secuencial intermitente teoria ambos detallado view
Clustered Instances
0,
0 (84%) Tamaiio del Cluster Dominante
1 (16%)
\ J

Figura 4.3. Formato de los resultados del procesddalisis de cluster.

IV.4. FASE DE POST-PROCESAMIENTO
Esta fase, consiste de dos tareas centrales:elgiatacion y la evaluacion de los
patrones descubiertos mediante el Analisis de €ust

A continuacioén se describen cada una de ellas.
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IV.4.1. Interpretacion

Consiste en dar un significado, util y relevargelos patrones descubiertos con
respecto al dominio del problema. En este sentidojnterpretacion, consistira en
determinar el estilo de aprendizaje del alumno Hirpde los atributos del cluster
dominante.

A los fines de concretar esta tarea, fue necesi@fioir, para cada dimension, un
conjunto de reglas de inferencia que nos permitaaecar los patrones descubiertos dentro
de las cuatro dimensiones del modelo de aprendizafeslder y Silverman.

Cabe destacar, que las reglas se aplican sobratiisitos definidos para la
dimensiéon correspondiente en la fase de Pre-Prodes#. Segun sean los valores que
asuman dichos atributos en el cluster dominangerdglas determinaran si existe una
tendencia o un equilibrio en el comportamientoad@no hacia uno de ambos polos de la
dimensién bajo estudio. Tal es asi, que para l&snn Activo / Reflexivo, de acuerdo a
los valores que asuman los atributos wiki, foragtch glosario; las reglas de inferencia
definidas para esta dimension determinaran siughab, a quien corresponde el cluster
dominante, tiene un comportamiento Activo, ReflexavMixto entre ambos polos.

El proceso de interpretacion, fue aplicado sobotuster dominante de cada uno de
los alumnos del curso.

A continuacion se citan las reglas definidas:

Reglas para la dimensién de Procesamiento: Actiweflexivo

Las reglas para esta dimension se establecierggntenen cuenta la participacion en el
curso mediante la utilizacion de las herramieméasractivas y colaborativas definidas en
el mismo.

Los atributos sobre los cuales se han aplicadeetas son los siguientes:

o wiki.
» foro.
* chat.
* glosario.

Las reglas que se han definido sobre estos atslsgt@itan a continuacion:
e R1: Si todos los atributos toman valor “nousa”, s puede inferir nada con

respecto a la dimension de Procesamiento.
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* R2: Si mas de la mitad de los atributos con vaistirdo de “nousa” toman valor
view, entonces el valor de la dimension sera Reftex

* R3: Si mas de la mitad de los atributos con vaistirdo de “nousa” toman uno de
estos valores: edit / post / talk / add, entontealer de la dimensién sera Activo.

* R4: En cualquier otro caso, el valor sera Mixto.

Es importante aclarar que los clusters dominantescgmplieron con la regla R1

no han sido considerados en la evaluacion del mé&ndsta dimension.

Reglas para la dimensién de Comprension: Secuenti@lobal

Las reglas para esta dimension se establecier@ntinen cuenta, por un lado, el acceso a
los contenidos del curso, es decir, si el alumnoaheedido al material propuesto
respetando el orden secuencial de los temas o paox, gtro, el analisis de la informacion,
es decir, si ha accedido a la mayoria del mat@rapuesto para obtener una vision
detallada de cada tema o sélo a consultado el isatercesario para obtener una vision
global de cada tema.

Los atributos sobre los cuales se han aplicadetias son los siguientes:

* accesoT (acceso a la teoria).

* accesoP (acceso a la practica).

» analnf (analisis de la informacion).

En primer lugar, se han definido un conjunto deéasgara determinar el modo de acceso
al contenido del curso a partir de los atributoseaoT (acceso a la teoria) y accesoP
(acceso a la practica):

* R5: Si el Acceso a la teoria (accesoT) es “inteamé@” y el Acceso a la practica
(accesoP) es ‘“intermitente” o “ambos”, entoncesaeteso tomara el valor
“intermitente”.

* R6: Si el Acceso a la teoria (accesoT) es “secaBngiel Acceso a la practica
(accesoP) es “secuencial” o “ambos”, entonces &esac tomara el valor
“secuencial”.

* R7: Si el Acceso a la teoria (accesoT) toma elrvambos” y el Acceso a la
practica (accesoP) es ‘“intermitente”, entonces eteso tomara el valor

“intermitente”.
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* R8: Si el Acceso a la teoria (accesoT) toma elrvambos” y el Acceso a la
practica (accesoP) es “secuencial”’, entonces esadomara el valor “secuencial”.

* R9: En cualquier otro caso, el acceso sera mixto.

Una vez determinado el tipo de acceso, y teniendmuenta el atributo analnf (Andlisis de
la informacién), se ha determinado el valor pata dénensién empleando las siguientes
reglas:

 R10: Si el acceso es “intermitente” y el analisés ld informacion (analnf) es
“global” o “ambos” 0 “noaccede” entonces el valerld dimension sera “global”.

« R11: Si el acceso es “secuencial” y el analisisladenformacién (analnf) es
“detallado” o “ambos” o0 “noaccede” entonces el vatte la dimension sera
“secuencial”.

« R12: Si el acceso es “intermitente” y el analises ld informacion (analnf) es
“detallado” entonces el valor de la dimension Ser&to”.

« R13: Si el acceso es “secuencial” y el analisisladenformacién (analnf) es
“global” entonces el valor de la dimensién seraxtail.

* R14: Si el acceso es “mixto” y el analisis de l[Bimacion (analnf) es “global”
entonces el valor de la dimension serd “mixto”.

* R15: Si el acceso es “mixto” y el andlisis de @imacion (analnf) es “detallado”
entonces el valor de la dimension serd “mixto”.

* R16: Si el acceso es “mixto”y el analisis de leoiniacion (anainf) “ambos” o

“noaccede” entonces el valor de la dimension senatd”.

Reglas para la dimensiéon de Percepcion: Sensitiviotditivo
Las reglas para esta dimension se establecierdenten en cuenta la preferencia del
alumno por el material abstracto o teérico, o pomaterial concreto dado mediante
ejercicios y ejemplos.
El atributo considerado para esta dimension fpeMiterial.
Las reglas de inferencia se citan a continuacion:

* R17: Si el atributo toma el valor “practica”, entes la dimension tomara el valor

“sensorial”.
* R18: Si el atributo toma el valor “teoria”, entoeda dimension tomara el valor

“Intuitivo”.
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« R19: Si el atributo toma el valor “ambos”, entontesglimension tomara el valor

“mixto”.

Reglas para la dimensién de Entrada: Visual / Vetba
Las reglas para esta dimensidn se establecieraenten en cuenta, por un lado, la
preferencia del alumno por el material visual, dado diapositivas y videos, o por el
material tedrico, dado por textos en diferentemfips; y por otro, su participacién en los
foros, es decir, si prefiere observar lo que suspagieros han posteado, o por el contrario,
participar en los debates.
Los atributos sobre los cuales se han aplicadetias son los siguientes:

» tipoEntrada (Tipo de Entrada).

» partForo (Participacion en el Foro).
Las reglas que se han definido sobre estos atslsgt@itan a continuacion:

* R20: Si tipo de entrada (tipoEntrada) toma valastfal” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “view” o “ambos” o “nousa’ntences el valor de la
dimension sera “visual”.

* R21: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valastfal” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “post”, entonces el valodadimension sera “mixto”.

* R22: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valarbal” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “post” o “ambos” o “nousa’ntences el valor de la
dimension sera “verbal”.

» R23: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valarbal” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “view”, entonces el valorldelimension sera “mixto”.

* R24: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valonbias” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “view”, entonces el valorldelimension sera “mixto”.

» R25: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valonbias” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “post”, entonces el valod@dimension sera “mixto”.

* R26: Sitipo de entrada (tipoEntrada) toma valonBas” y participacion en el foro
(partForo) toma valor “ambos” o “nousa”’, entoncesaor de la dimensién sera
“mixto”.

Una vez definido el conjunto de reglas de infer@nestas se han aplicado sobre el

cluster dominante obtenido para cada alumno esskde Procesamiento.
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Como resultado de esta fase se ha determinado téb e aprendizaje
caracteristico de cada alumno del curso a partsudguster dominante resultante de haber
aplicado la técnica de Analisis de Cluster en et@so de MD. Ver Anexo C.

En la Tabla 4.2, se puede apreciar el estilo denalizaje de todos los alumnos del

curso “Sistemas de Supervision y Control de Prafeso

DIMENSIONES

Alu Procesamiento Percepcién Entrada Comprensién

Activo/Reflexivo | Sensorial/Intuitivo | Visual/Verbal | Secuencial/Global
1 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
2 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
3 Mixto Sensorial Verbal Secuencial
4 Reflexivo Sensorial Mixto Secuencial
5 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
6 Mixto Sensorial Visual Mixto
7 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
8 Mixto Sensorial Verbal Secuencial
9 Reflexivo Sensorial Mixto Secuencial
10 Activo Sensorial Verbal Secuencial
11 Reflexivo Intuitivo Visual Secuencial
12 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
13 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
14 Reflexivo Mixto Mixto Mixto
15 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto
16 Reflexivo Mixto Mixto Mixto
17 Mixto Sensorial Mixto Secuencial
18 Mixto Intuitivo Mixto Secuencial
19 Reflexivo Sensorial Visual Mixto
20 Activo Sensorial Verbal Mixto
21 Reflexivo Mixto Mixto Mixto
22 Reflexivo Sensorial Mixto Mixto

Tabla 4.2. Tabla con los estilos de aprendizajebd@lumnos del curso obtenidos

mediante la Técnica de Analisis de Cluster

IV.4.2. Evaluacion

Finalizada la tarea de Interpretacion, se ha lagrddterminar el estilo de
aprendizaje caracteristico de cada alumno mediaméenica de Analisis de Cluster.

Ahora bien, la siguiente tarea, que consiste etuawvda precision del método
propuesto en cuanto a su capacidad para detectastid de aprendizaje de cada
estudiante, fue realizada mediante la validacidlosleesultados.

Para realizar la validacion, los resultados obtnishediante el método propuesto
se contrastaron con los obtenidos mediante el ionesib ILS de Felder y Silverman.
Cabe aclarar, que antes de poder realizar dich&rastecion, fue necesario que los

alumnos, al inicio del curso, realizaran el ILScehl, tal como se ha mencionado en el
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capitulo Il, permite determinar el estilo de apizag de un estudiante mediante la

respuesta a 44 preguntas. El Test ILS y los refstabtenidos a través del mismo se

encuentran en el Anexo B.

Dado que a través del ILS se puede obtener uncadesvvalores posibles que

marcan una tendencia equilibrada, moderada o fuetéa uno de los polos de una

determinada dimension, y a fin de hacer los redotacomparables con los obtenidos

mediante el método propuesto, se han considerdddres de ellos. Por ejemplo, para la

dimensién de procesamiento, los valores considerdderon, para el ILS: Activo,

Reflexivo y Equilibrado; y para el método propuestfctivo, Reflexivo y Mixto

respectivamente.

En la tabla 4.3., se presentan los resultadosL&lyIdel Andlisis de Cluster para

cada alumno.

Procesamiento Percepcion Entrada Comprension
Activo/Reflexivo Sensorial/Intuitivo Visual/Verbal Secuencial/Global

Alu ILS Clustering ILS Clustering ILS Clustering ILS Clustering
1 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equditho Mixto Equilibrado| Mixto
2 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equditho Mixto Equilibrado| Mixto
3 Activo Mixto Sensorial Sensoria Visual Verbal| WHiprado| Secuencia
4 | Equilibrado| Reflexivo Sensorial Sensorial  Equditho Mixto Equilibrado| Secuencial
5 | Equilibrado| Reflexivo| Equilibradp Sensorial Visua Mixto Equilibrado Mixto
6 | Equilibrado Mixto Sensorial Sensorigl Visual \asu Global Mixto
7 | Equilibrado| Reflexivo| Equilibradp Sensorigl Eduwibddo Mixto Equilibrado| Mixto
8 | Equilibrado Mixto Sensorial Sensorigl  Equilibragdo Verbal Secuencial Secuencigl
9 Reflexivo Reflexivo Sensorial Sensorial Visual xhdi Equilibrado| Secuencial
10 | Equilibrado Activo Sensorial Sensorial Equiltbog Verbal Equilibradg Secuencial
11 Activo Reflexivo | Equilibradg Intuitivo Visual gual Secuencial Secuencial
12 Activo Reflexivo | Equilibradg Sensorial Equililbia Mixto Equilibrado Mixto
13 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Sensorial Visual Mixto 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 Mixto Secuencial Mixto
17 | Equilibrado Mixto Equilibrada  Sensorial Visual XD Secuencial| Secuencial
18 | Equilibrado Mixto Equilibradad Intuitivo Visual Mto Equilibrado| Secuencial
19 Activo Reflexivo | Equilibradg Sensoria Visual vial Secuencial Mixto
20 | Equilibrado Activo Equilibradg  Sensorigl  Equikido Verbal Equilibradd Mixto
21 | Equilibrado| Reflexivo Sensoria Mixto Visual Miix Equilibrado Mixto
22 Reflexivo Reflexivo Sensorial Sensorial  Equditho Mixto Equilibrado| Mixto

Tabla 4.3. Resultados obtenidos mediante el IL&diante el Analisis de Cluster.

La precision del método se realiz6 de manera im#ipate para cada una de las

dimensiones del modelo de aprendizaje de Feldeivgr®an. La métrica que ha sido

seleccionada para medir la precision del métodpywmsto fue (Garcia et al., 2007):
i=1 Sim(LS¢, LSy.s)

Precision =

n
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En dondeSimes 1 si los valores obtenidos con la técnica agteling y con el ILS
son iguales, 0 si son opuestos, y 0.5 si uno esilggdo 0 mixto y el otro un valor
extremo (se asigna 0.5 pues en este caso, el sgocpnsidera que es mas pequefio
comparado a la situacion en la cual los resultatws opuestos); n es el numero de
estudiantes analizados (22 alumnos).

Tal como se puede apreciar en la Tabla 4.4.,|patemension de Procesamiento se
obtuvo una precisién de 54%, para la dimensionededpcion y la dimension de Entrada

una precision de 75%, y para la dimension de Comgpye una precision de 82%.

Dimension Precision del Método Propuesto

Procesamiento (Activo / Reflexivo) plcesamiente 12 / 22 = 0,54

Percepcion (Sensorial / Intuitivo) pdReepcion— 16,5 /22 = 0,75
Entrada (Visual / Verbal) HRrada= 16,5/ 22 = 0,75

Comprension (Secuencial / Global) coRprension= 18 / 22 = 0,82

Tabla 4.4. Tabla con las precisiones del métod@pesto para cada dimension.

De la observacion de los valores de precisionnidhds, notamos rapidamente que
en la dimensién de Procesamiento el valor es valaignte bajo (54%). Tras un analisis de
los datos que fueron considerados para esta diéredsirante el proceso de clustering,
hemos detectado que los alumnos han hecho pocdeutas herramientas colaborativas
tales como chat, wiki, foro y glosario. Algunasaaes que explican esta situacion son:

* El grupo de estudiantes tenia muy poca experieecial uso de este tipo de
herramientas.

* Algunos de los alumnos, han empleado otras herrdasiede comunicacion
externas como alternativa a las ofrecidas por eoguyor ejemplo, utilizaron el
messengeen lugar del chat definido en el sitio.

Con respecto a las dimensiones restantes (EntRetaepcion y Comprension)
hemos obtenidos muy buenos resultados en cuarggeetision del método propuesto,
principalmente en la dimension de Percepcion (82%).

Un aspecto muy importante que hay que considerkr @uracion del curso, el cual
estuvo disponible para los alumnos, solamente ntieitaes semanas. En este breve lapso
de tiempo, el método propuesto pudo reconocer canpuecision aceptable el estilo de

aprendizaje de cada estudiante. Es de suponeermqua lapso mas amplio de tiempo se
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obtendran mejores resultados en cuanto a la psacidel método propuesto pues se
dispondria de una mayor cantidad de datos tramsedes para reconocer con mayor
exactitud un patrén en el comportamiento de cad@am@b y en consecuencia su estilo de

aprendizaje.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES

Como se ha mencionado en el primer capitulo de tesbajo, los sistemas de e-
learning actuales presentan muchas falencias oekdas con la adaptacion a las
caracteristicas y necesidades de los estudianasparticular a los estilos de aprendizaje.
Actualmente existen algunas aproximaciones quentambedar solucion a este problema
mediante el empleo de diferentes técnicas de dietetia Artificial tales como redes
neuronales, redes bayesianas y agentes inteligeRtes otro lado, también existen
numerosos cursos que hacen uso de los Test pavaocer el estilo de aprendizaje
dominante al inicio del mismo. Este ultimo métodene dos grandes dificultades o
problemas: si el cuestionario resulta ser muy extgquede que los alumnos respondan a
las preguntas arbitrariamente por lo cual los tadok obtenidos pueden ser inexactos y
pueden no reflejar los estilos reales de apreraipayr otro lado, el estilo de aprendizaje,
una vez identificado, no cambia hasta la proximaque el alumno realice nuevamente el
test.

Con el propdsito de ofrecer una nueva soluciémredteva al problema descripto, se
ha propuesto un método basado en técnicas de Brddi<luster para detectar el estilo de
aprendizaje del estudiante. Este método consigerdnteracciones del alumno con el
sistema para poder reconocer, no solo su estipdmdizaje dominante, sino también los
cambios en este estilo a lo largo del curso deaetieg. Aspecto que seria imposible de
concretar si el estilo de aprendizaje se detecthant un simple test.

El método propuesto fue implementado en el maet@bceso de descubrimiento
de conocimiento conocido como KDD, en un curso edi@istemas de Supervision y
Control de Procesos”. Los resultados obtenidosrnderéa evaluacion muestran que el
meétodo puede determinar, con un alto nivel de pid@ti las preferencias de percepcion,
comprension y entrada de un estudiante. Esto permittonces, corroborar la hipotesis
enunciada al comienzo de este trabajo, es decir‘gpécando Técnicas de Andlisis de
Cluster es posible reconocer el estilo de aprendigd@minante en un alumno a partir de
su interaccion con un curso de e-learninylas especificamente, se puede afirmar que el
método propuesto constituye una herramienta mugtiedepara determinar el estilo de
aprendizaje de los estudiantes en las dimensiomeslada, percepcion y comprension.

Con respecto a la dimension de procesamiento, éxtietlad del método esta
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condicionada por la experiencia de los estudiamesel manejo de herramientas
colaborativas tales como chat, wiki, foro y glosari

El conocimiento obtenido en este trabajo podrauskrado por los sistemas de e-
learning para la construccion de un modelo de &sitel que refleje el estilo de
aprendizaje y permita ofrecer una ensefianza pdizahea, fortaleciendo la formacion del
alumno en cuanto a sus capacidades y habilidage® glestacan, permitiéndole reanimar,

estimular o perfeccionar aquellas poco desarradlada
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ANEXOS

ANEXO A: DISENO DEL CURSO DE SISTEMAS DE SUPERVISION Y
CONTROL DE PROCESOS

En este Anexo se hara una breve presentacion giatEforma MOODLE y se
describiran las actividades disefiadas para el @ms@| propdsito de reconocer los estilos

de aprendizaje de los alumnos de acuerdo al maoekelder y Silverman.

LA PLATAFORMA EDUCATIVA MOODLE.

Técnicamente, Moodle (Rice, 2006) es un Gestoralgebidos Educativos (LMS,
Learning Management Systenesnpleado para la creacion de sitios y cursosaeiet una
institucion o empresa. Una de las caracteristicagonitantes de Moodle es que se
distribuye libremente bajo la licencia GNU. Estoplima que Moodle se reserva los
derechos de autor (copyright) pero existen cieliteeytades para los usuarios quienes
pueden copiar, usar y modificar Moodle siempre guepten: proporcionar el cédigo
fuente a otromo modificar o eliminar la licencia original y lderechos de autoy aplicar
esta misma licencia a cualquier trabajo derivadélde

Las tecnologias que ofrece Moodle, como herramiethti@ativa, pueden agruparse,
segun el esquema de Casado Ortiz (Casado Orti@) 800re los modelos de tecnologias
aplicadas a la formacion a distancia (Figura Ade)la siguiente forma:

Tecnologias TransmisivagCentrada en el profesor): Se centran en ofrecer
informacion al estudiante. Comprende todas laseptasiones multimedia a través de las
cuales se pretende estimular y motivar a los receptempleando medios audiovisuales.
Dentro de las tecnologias transmisivas que ofreGEOMLE se destacan, las paginas de
texto, las paginas web, los enlaces a paginasrds sitios y a documentos de diferentes
tipos (.doc, .ppt, .swf, etc.), y las etiquetas.

Tecnologias Interactivaentradas en el alumno): Estas tecnologias seacemas
en el alumno quien tiene un cierto control sobracekso a la informacion que se le quiere
transmitir. Entre estas tecnologias interactivassitigan los programas de ensefianza
asistida por ordenador (EAQO), los productos multimeen CD-ROM o DVD vy algunas
Web interactivas. El ordenador actia como un smteue aporta la informacion
(contenidos formativos, ejercicios, actividadesnugaciones, etc.) y, en funcién de la

interaccion del usuario, le propone actividadesydlun seguimiento de sus acciones y
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realiza una realimentacion hacia el usuario-estiielicen funcion de sus acciones.
MOODLE cuenta con los siguientes recursos interasti cuestionarios, lecciones,
glosario, tareas, y soporte para actividades @i en hotpot (crucigramas, relleno de
huecos, etc.).

Tecnologias Colaborativa€entradas en la colaboracién y el Grupo). Senmef las
TIC que pueden contribuir a la introduccion de aetos interactivos y de intercambio de
ideas y materiales tanto entre profesor y alumnmoce@ntre los mismos estudiantes.
Dentro de este grupo entran todas las formas deimioation habituales de la ensefianza
tradicional. MOODLE cuenta con las siguientes hareatas colaborativas: foro, chat,
wiki, correo electronico, mensajeria instantanéa, e
A
Cambio de r
modelo ment: [

Colaboracion

Tecnologias
Colaborativi

o Tecnologias
Adquisicion de Interactiva

habilidade

Transferencia dd
informacior

Tecnologias
Transmisiva

{---------"-"-"“"-“"“"---"--"-"--"--

A 4 vy >
Centrada en el Centrada en el Centrada en la
instructo alumnc colaboracion y el grupo

Figura A.1. Esquema de modelos sobre las tecnatagppticadas en la educacion a

distancia.

El desafio al momento de construir un sitio eduocag-learning empleando la
plataforma MOODLE consiste, sin duda, en combiremthnera adecuada las distintas
tecnologias y los contenidos pedagogicos en urialiggobal que permita obtener una

educacion eficiente.
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CONSIDERACIONES GENERALES DEL CURSO “SISTEMAS DE
SUPERVISION Y CONTROL DE PROCESOS”

Con el propoésito de evaluar la precision de lasités de Analisis de Cluster para
reconocer el estilo de aprendizaje dominante da@wmno, se disefid un curso de Sistemas
de Tiempo Real denominado: “Sistemas de Supervigi@ontrol de Procesos” en el
marco de la asignatura “Sistemas de Informaciorcéfrespondiente al cuarto afio de la
carrera “Licenciatura en Sistemas de Informaci@ladUniversidad Nacional de Santiago
del Estero. El mismo, se ha estructurado en ctetnas principales a saber:

i. Tipos de procesos: en lote, continuos, mixtos ylab®ratorio. Definicién de
sistema de control de proceso. Elementos constiutile un sistema de control.
Arquitecturas de sistemas de control: de lazo tbiede lazo cerrado.

ii. Control Clasico: Modelado del sistema. Controladamadicionales: controlador
On-Off, controlador proporcional, controlador intalg controlador derivativo.
Andlisis de Ejemplos.

iii.  Control Digital: Concepto. Control Digital vs. Coolt Analégico. Control
secuencial. Control Digital Directo. Otros tipos aentrol digital: control
inferencial, control anticipatorio, control adaptat control difuso, control con
Redes Neuronales.

iv.  Supervision de procesos: Concepto. Funciones densspn: clasificacion,
analisis de ejemplos.

En una primera instancia se instalé y configuréservidor apache para php y un
servidor de bases de datos MySQL, posteriormentpr@eedié a la instalacion de la
plataforma MOODLE en dicho servidor.

El sitio es accesible a través del siguiente enlhtip://fcesi2.unse.edu.ar/. Tal
como se puede apreciar, en la Figura A.2, la padgniienvenida cuenta con dos enlaces,
uno para acceder a la pagina principal de MOODLBuf@a A.3) y otro para acceder al
Test de Felder y Silverman (Figura A.4).
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O
— [ Qistemas de Enlace al curso

ot desarrollado en
J E-nf-’:rmaaéﬁ’z Il MOODLE

Bienvemdo al cewrso de "' Sistemas de Control ¥ Supervision de Procesos” de la Citedra Siglemas de Informacion IT (UNSE).

Para ingresar al curso pulse aqui.

Para hacer el Test de Felder y Silverman {si aim no lo ha hecho) pulse agui.

Enlace al ILS —J . «

Figura A.2. Pagina de Bienvenida al Campus Virtual

Usted no se ha autentificads, (Entrai)

I e . 'Espaﬁul—lntemaciunal (es)
(’,—4 | wistemas de '
—
J ~ w - -

L

™

| Enlace al curs Enlace para
T . .
reaistrarse en el si
Esta asignatura corresponde a Cursos disponibles e _
la linea curricular de Sistemnas. > - septiermbre 2008 >
Esta orientada | | Sisternas de Contral v Superisidn de Procesos
fundamentalmenta @ brindar a . En esta unidad se trabajaran sohre los || Dem Lun Mar Mié Jue Wie Sib
los alumnos herramientas para Teacher: Elena Beatriz siguientes temas: Definicidn. Sistemas de RO ol & [EE] 8
el dizefio de Sisternas en Teacher: Saritha Figueroa control clasico. Sistemas de control digital. L T
Tiempo Real, como asi también Superision de procesos. Analisis de ejermplos. 14 || 18 17| 18 | 18 || 20
técnicas y metodologias para la 2 [l22 | 23] o425 | |97
planificacion, contral ¥ 2 |20 | 30
evaluacidn  de Proyectos  de
Ingenieria de Software.
Planificacion de la Asignatura Enlace para Calendano de
/7~ registrarse en evento
7
Usted fio se ha autentificado. (Entra) el sitin

Figura A.3. Pagina Principal de Acceso al Curso.
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)|

1

arinn
dLiL

WUsuario: admin

TEST DE FELDER Y SILVERMAN (ILS - INVENTORY LEARNING STYLE)

[El TLS es un mstrumento, disefiado por Richard Felder, para poder reconocer el estilo de aprendizaje de un alumno. Keefe
define: “los estilos de aprendizaje son los rasgos cognitives, afectivos v fisioldgicos cque swven como mdicadores
relativamente estables, de cémo los alumnes perciben interacciones v responden a sus ambientes de aprendizaje” El L3
describe la relacidn de los estilos de aprendizaje con las preferencias de los estudiantes considerando los elementos de
motivacion en el rendimiento escolar. Este mstrumento consta de 44 ftems v se ha sido utlizads en numercsos cursos de
educacidn virtual.

Ver Informe de resultados completo

1 . Entiendo mejor algo
O a) silo practico.
O b) =i pienso en elle.

2 . Me considero
O a) realista.
O b) mnovador,

3 . Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, es mas probable que lo haga sobre la base de
s :

' a) una imagen.

O b) palabras.

Figura A.4. Pagina para realizar el Test de FelgeBilverman.
Al acceder a la pagina principal del curso (Figi&), observamos una gran

cantidad de recursos y contenido que estan a disposlel alumno.

DISENO DEL CONTENIDO DEL CURSO

A fin de ofrecer a cada estudiante, diferentes paa que conforme a su estilo de
aprendizaje puedan escoger su propio camino pargratar la apropiacion del
conocimiento, el curso fue disefiado considerandalgtro dimensiones del modelo de
estilos de aprendizaje de Felder y Silverman. Eticodar, se ha disefiado siguiendo los
lineamientos formulados en (Duran y Constaguta8R0 que estos son propiciadores de
una mayor compatibilidad entre el estilo de apreajdide los alumnos y el de ensefianza
de los profesores. Atendiendo a estos lineamienses,han contemplado distintas
modalidades y el uso de las diferentes tecnolagfasidas por Moodle, especialmente las
interactivas y las colaborativas. Esto permitié dp® alumnos pudieran elegir aquella
modalidad de ejercitacion con la que se sintierats mOmodos, segun su estilo de

aprendizaje.
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Muestra una lista con

/ Este bloque

todas Ia}s categorias der = — — presenta las
moédulos de Riaa Y I gl Cortierole._ Slofmedatnll| opeceras de los 3
contenidos Yy Ac:tividades\ -|  Diagrama de temas Novedades / = mensajes mAas
actividades existent. Chats Agragar un nuewo tema. .. . .
Cuestionarios g Foro: Novedades El bloque central o e recientes publicados
& Furos igg:g Problemas en o5 eferccios Pricticos y Her] - presenta el contenido it b por el profesor en e
. . & Glosarios gk ; i i N
Contiene las opciones % iy D () Chat: Sala de encusntro, del curso estructuradg Rl Rl foro de "Novedades
de administracion del[~ Bl Recursas %;“‘°”3'Tdf' i de manera temati S e S y anuncios".
nexo Tutoria e
curso. Soélo es visible @) Test de Felder y Silverman (ILS) Saritha Figueroa
por el Administrado Evaluacidn del Curso mas...
Administracion -i/| 1 TIPOS DE PROCESOS O s de rmay, 15:19
& Activar edicion TEMAS S e En este bloque
. Configuracidn Frocesos enlote, continuos, mixdos i de laboratorio . = .
Permite acceder a la| | 55 :ignar roles Definicion de Sistema de Control de Procesos SrESSg aparecen avisos de
: ;2 Elementos Constitutivos de un Sisterna de Contro! :
informacién de todos i Crupos Arquitecturas de sistemas de control: de Jazo abierto y de lazo cerado Eventos proximos fechas Importantes

& Copia de seguridad

los participantes del || & Restaurar gue se aproximan.

| Ty 3 Galendario =
curso (alumnos y “
3 i R octubrg 2008 >
profesores ! CONCEPTOS TEORICOS _ — _
1-AG-5i-Diapositivas: Vision General del Tema "Tipos da Prodesos” bk Mo bis J:e U: S:b Este bloque sSirve
- il Escalas 1-AG-Ye-Conceptos Generales
Muestra un listado de [ Archivos @] 1-4-Ve-Definicion de Sistema de Control 152 163 1?4 185 193 = :; piar_a mantengr una
4 B Calificaciones @ 1-Ae-Bisterna de Control (Wikipedia) ® 20 21 |22 23 | 24 vision orgamzada
las personas que estgn 4 Desmatricular ef SCySP @] 1-A-Ve-Control de Procesos y Arguitecturas de Dentro de cada tema W | 27 | a8 | 2a | s0 | A

=)

accediendo N
actualmente al curs

el contenido se agrup N delasfechasy

en: Teoria, Ejemplos EEventos Eventos de pIazos Importantes

£ i giobales % curso del ciira
EJEMPLOS ——— y Préctici

Eventos de Eventos de

i L Usuarios en linea = FlWideo de un Robaot Mowil! Autonomo ™ grupo Uslistio
Se trata de un sistem T — 1-C-vi-video: Robat Mévil Auténoma |
faria i : g F Wideo de un Sistema de Control de Cadena de Frio La funcidon de este
de mensajeria interng ||« saiths Figueroa @1 1-C-Vi-videa: Sistema de Contral de Cadena de Frio Actividad reciente - bl i
del curso. Permite Mensajes = 2 Actividad desde lunes, 29 de Oque es prese.n a
mantener - e septiembre de 2008, 21:47 todos los cambios
- :o hay mensajes en espera ,.5,.\ Infarme completa de la actividad que se han
comunicados a los f— reciente...
ici i / ’ el i roducido en el
participantes sin = — L= dodac decda ol Gl p ucl
necesidad de usar eI_J curso de_sFie la
Ultima visita.

correo electronic.

Figura A.5. Pagina Principal del Curso “Sistemas@entrol y Supervision de Procesos”.
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En la Tabla A.1, se resumen brevemente las heméasig/ recursos empleados, y

el proposito que ha sido planteado para el diseflocdntenido del curso en cada

dimension.
Dimensién | Proposito del disefio del contenido Herramientas y Recursos
Utilizados
Activo / | Determinar las preferencias de ldoderramientas interactivas y
Reflexivo |alumnos en cuanto a la forma (deolaborativas (wiki, foro, chat,
procesar la informacion: mediantglosario)
tareas activas; o a través de |la
reflexion o introspeccion.
Sensorial /| Determinar qué tipo de informacioMaterial tedrico, préctico y
Intuitivo perciben preferentemente losjemplos en diferentes formatps
estudiantes: informacion externa | (paginas de texto, péaginas web,
sensitiva a la vista, al oido o a ladocumentos de Word y pdf). Para
sensaciones fisicas; o informacioel material practico se emplearpn
interna o0 intuitiva a través deerramientas interactivas tales
memorias, ideas, lecturas, etc. como tareas, crucigramas, relleno
de huecos de palabra, etc.
Secuencial [ Determinar cdmo  progresa |eHerramientas de administracion|y
Global estudiante en su aprendizaje: a travésnfiguracion, mediante las cuales

de un procedimiento secuencial; 0
través de un entendimiento global.

s ha estructurado el contenido del
curso de manera tematica en orglen
secuencial. Para cada tema |se
incluyé material global, en el cual

se desarrolla, en términos
generales, los subtemas tratados; y
material adicional con el detalle de
cada uno de ellos.
Visual /| Reconocer a través de qué modalid&kcursos visuales (videos |y
Verbal sensorial el alumno percibe miadiapositivas) y documentas
efectivamente la informacionnarrados.
cognitiva: en formatos visuales

mediante cuadros, diagramas, grafig

etc. o en formatos verbales mediante

sonidos, expresion oral y escrita, etc

Tabla A.1. Tabla con los propésitos y recursos mmrados en cada dimension

El contenido se elaboré en funcién de las consailenas enunciadas para cada una

de las dimensiones.

Dimensién Activo / Reflexivo

A fin de cumplir con el propdsito planteado paralisefio del contenido en esta

dimensién, se incorporaron al curso:

e Un chat (Figura A.6.) mediante el cual los alumgos se encuentren en linea en

un determinado instante de tiempo puedan comueicars
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» Foros (Figura A.7), en los cuales los alumnos puédieiar debates y participar en
ellos. Los foros definidos son:
o0 Novedades. Destinado a noticias y anuncios reladimscon la asignatura.
o Problemas en los Ejercicios Préacticos y Herramgnkestinado a los
debates iniciados por los alumnos con respecto aaparicion de
inconvenientes en el desarrollo de las actividadepuestas o en el manejo
de alguna herramienta en particular.
0 Problemas con la Teoria. Destinado a los debateExiorados con
inconvenientes en la comprension del material ¢eori
o Funciones de los Sistemas de Supervision de Pmc8sdrata de un Foro
de Preguntas y Respuestas, en el cual, el dogeoig un debate para que
los alumnos respondan al mismo. A diferencia dsforele los foros, un
alumno no podra visualizar las respuestas de supaferos hasta tanto no
haya enviado la suya.
* Una Wiki (Figura A.8), en la cual se propuso a &smnos definir de manera
colaborativa el término sistema de control.
e Glosarios (Figura A.9). en donde los alumnos poddsiinir de manera
colaborativa diferentes términos propuestos pordetente. Se crearon dos
glosarios: uno con términos de control clasico o aton términos de control

digital.

% Chat: SCySP: Chat: Sala de encuentro. - Mozilla Firefox

% Saiitha Figueroa

09:40: Saritha Figueroa entrd a |a sala - )
o Inastive 0006 beep

09:40 Saritha: Hola

-
»
-
-
»
-

>3 @

Transfiriends dakos desde localhost...

Figura A.6. Ventana del chat del curso.
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SI2 » SCySP » Foros » Foro: Problemas con la teoria - error encontrado @

Display replies in nested form v Mover este tema a... ~

®.  erar encontrado
- de Santiago Jorge Maffini - domingo, 27 de abril de 2008, 11:16

el archivo de teoria 1-A-Ve-Definicion de Sistema de Control da un error y no o puedo abrir

Editar | Borrar | Responder

&% Re: error encontrado
i de Mario Crespo - domingo, 27 de abril de 2008, 12:45

B Sisternas_de_control doc

Hala Santiago.
Yo lo pude abrir de lo més bien. Ahora te lo mando adjuntado en este mensaje.

Mario

Mastrar mensaje anterior | Editar | Partir | Borrar | Responder

«* Re: error encontrado
- de Santiago Jorge Maffini - lunes, 28 de abril de 2008, 13:59

descubri que es algun problerma de mi maguina no del sisterna

Mastrar mensaje anterior | Editar | Partir | Borrar | Responder

Figura A.7. Ventana ejemplo de un foro.

| SI2 » SCySP » Wikis » WIKI: Definicion de Sistema de Control de Procesos » Sistema de Control de Procesos Actualizar Wik
Buscar viki: — Elegir Enlaces ‘Wiki— hs — Administracian — B €3]

Wiki creado para la definicion colaborativa del termino Sistema de Control.

Ejercicio: Construir un texto de manera colaborativa (wiki) que defina un Sistema de Control de
Procesos, considerar los elementos constitutivos del mismo, proponer ejemplos.

Nota: Un wiki es un tipo especial de pdgina Web que se campone con wn texta modificable
por los usuarios . Una pdging Web normal es un recurso de sélo-lecture, no podemos acceder
al texto de una pdgina y cambiarlo o afiadir contenidos. Una pdgine wiki si es accesible en
modo de edicion para usuarios externos. Eso permite gue un sitio web crezea y se mantenga
actualizade por una comunidaed de autores: todos sus usuarios {los alumnos de Sistemuas de
Informacicn II). No depende de una persana, asi que el trabajo ird mucho mds rdpido, en
general: atro MOvo para st denomindgei .

Wer | Edicidn Enlaces Historia

“olver a cargar esta pagina

Sistema de Control de Procesos

Sistemas de Control

A medida gque el hambre aprende a construir maguinas gue no dependen de la fuerza animal o humana, descubre gque debe encaontrar
alguna forma de manejarlas y controlarlas. Las maguinas poderosas, dejadas a su suerte, pueden crear confusion v destruccidn.

Los sisternas de control a2 han desarollado para manefar maquinas o procesos, de modo que se reduzcan las probabilidades de fallos v
se abtehgan los resultados buscados

Basicamente, existen sistemas de control abierto y de control cerrado

Log sisteras de control ablerto son agquellos en gue la accidn del controlador no se relaciona con &l resultado final. Esto significa que no
" L i bncio ol Lo i e civcioy | e benl e ciccacle il Lllewcdc de v s

Figura A.8. Ejemplo de wiki
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SI2 » SCySP » Glosarios » Glosario Control Clasico Actualizar Glosario

Impartar entradas f Exportar entradas

ENUNCIADO:

Construir un glosario de manera colaborativa con respecto a los siguientes conceptos, indicar
fuente bibliografica consultada:

® Método de modelizacidn analitico

® MWétodo de modelizacidn basado en sitnilacidn.
o Controlador On-Off.

® Controladot Proporcional,

e Controladot Integral.

® Controlador Derivativo.

LBuscar en conceptos y definicionas?
Agregar entrada

Wista Mormal ista por Categoria BEuscar por fecha Buscar por autor

Mawvegue por el glosario usando este indice.

EIFIGIHIITJIKIL] M N

Especial | A1 B [EIF]
I TIUY W =] Y | 2] TODAS

|CID
OlF|aIRIZ]

Pagina: 1 2 (Siguiente)
TODAS

C

Contral Derivativo: La accidn derivativa se manifiesta cuando hay un cambio en el valor absoluto del error; (si el error es constante, solamente
actlan los modos proporcional e integral). El error es la desviacidn existente entre el punto de medida y el valor consigna, o "Set Point". La
funcidn de la accidn derivativa es mantener el error al minimo corrigiéndolo proporcionalmente con 13 velocidad misma que se produce; de esta
manera evita que el error se incremente. Se deriva con respecto al tiempo v se multiplica por una constante D v luego se suma a las sefiales
anteriores [ P+l gobernar la respuesta de control a los cambios en el sisterna ya que una mayor derivativa corresponde a un cambio mas rapido
y el controlador puede responder acordemente

DX

[CONTROL INTEGRAL: |

Figura A.9. Ejemplo de un glosario.

Dimension Sensorial / Intuitivo
En el disefio del contenido para esta dimensiénin@@pord para cada tema del
curso abundante material abstracto (mediante datiosiéedrico) y concreto (mediante
ejercicios practicos y ejemplos).Figura A.10.
El material tedrico disefiado puede encontrarse emrso en diferentes formatos:
* Documentos .doc,
* Documentos .pdf;
» Diapositivas .ppt.
* Enlaces a una pagina del sitio.
» Enlaces a una pagina externa al sitio.
En cuanto a los ejercicios practicos, que fueroseithidos empleando algunas
herramientas ofrecidas por MOODLE, se destacan:
e Las tareas (Figura A.11), que consisten de un eéadmcque el alumno debe
resolver y luego subir la respuesta en un formatardhivo permitido.
* Los cuestionarios (Figura A.12), que consisten ke serie de preguntas multiple

choise alas que el alumno debe responder.
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* Los huecos de palabras (Figura A.13), los cualestaa de una serie de frases
incompletas que se deben rellenar.

Los crucigramas (Figura A.14).

1 TIPOS DE PROCESOS
TEMAS

Procesos en lote, continios, mixtos i de laboratorio

Definicidn de Sistema de Control de Procesos

Elementos Constitutivos de un Sistema de Control

Arquitecturas de sistermas de control: de lazo ablerto v de lazo cerrado

:‘i_;; é Material
=" CONCEPTOS TEORICOS Abstracto

1-AG-Vi-Diapositivas: Yisidn General del Tema "Tipos de Procesos”
1-AG-Ne-Conceptos Generales

@ 1-4Ve-Definicion de Sistema de Control

@] 1-A-Ve-Sisterna de Control (Wikipedia)

@ 1-4Ve-Control de Procesos y Arquitecturas de Sistemas de Control

EJEMPLOS
RVidea de un Robot Mc'ﬁwm
1-C-Vi-Video: Robot Mévil Autdnomo
F Video de un Sistema de Control de Cadena de Frio

@] 1-C-vividen: Sistema de Control de Cadena de Frio \

Material

'5\‘,
/7 PRACTICA Concreto

[/l Cuestinnarin: Procesns
&2 Identificar los elementos constitutives de un Sistema de Control
i Identificar los elementos del Sisterma de Contral de la Carretilla

Figura A.10. Ejemplo de la organizacion del contiende un tema.

SI2 » SCySP » Tareas » Identificar los el istituti de un Sistema de Control

Wer 17 tareas enviadas

ENUNCIADO:

A partir del siguiente grafico indica los elementos constitutivos de un sistema de control y
Jjustifica si se trata de un sistema de lazo abierto o cerrado. Subir un archive con el contenido de
la tarea realizada.

it}
RiZiry Sensor da
i temperatura
Terme \\' f it
 e— Computacor
wft)
Calefactor —_— |

Subir un archiva (Tamafio maximao: ZMb)

Exarninar...
Subir este archivo

Figura A.11. Ejemplo de una tarea.
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18
La rodalidad de fabricacidn continua implica procesos en los cuales la produccidn se mantiene sin interrupciones por largos petiodos
Puntos: 2
de tiempo
Respuesta: Overdadero
OFalso
25 Q d d llan | d de infr ?
5,Clué tipos de procesos desarrollan las industrias de infraestructura?
Puntos: 2 & ® i
Seleccione una & a Continuo
respuesta
O b Mixto
O o Lote
ER-1 . .
Las industrias de infraestructura proveen productos finales.
Puntos: 2
Respuesta: Overdadern
OFalso
48
Puntos: 2 Lag industrias de infraestructura proveen productos que se emplean como materia prima en industrias de fabricacion yfo maontaje.
fesnlesta: O erdadero
CiFalan

Figura A.12. Ejemplo de un cuestionario.

Ustecl 2 k331 ¥tificas come Sartia F i eroa @il

)

(1

‘ SI2 » SCySP » Hot Potatoes Quizzes » Completar Huecos de palabras ‘

Ejercicio para completar huecos

Cormplete los huecos, después pulse "Cormprobar” para ver su puntuacidn. Pulse el botdn *[?]" para ver las alternativas de respuesta, jTenga en cuenta que
perdera puntos si solicita alternativas!ll

1. Un controlador acepta la infarmacian desde log v | [?] |aintervalos regulares (o por eventos), I3 “| I?] | yenvialos
resultados al objeto controlado a través de | [?] | Parlaotanto la informacion de | ¥ | [?] |influye sobre el objeta controlada.

2 Cuando en un sistemna de contral el operadar debe calcular una accion correctiva a partir de un valor ochservado en la variahle de salida, su configuracisn

es de lazo ~| |

3. En algunos sistemas, la idea es observar el resultado obtenido, y con ese resultado generar una modificacion de las variables del proceso, son sistermas

con realimentacidn, su configuracion es de lazo * Pk

Comprabar

Figura A.13. Ejemplo de un ejercicio de rellenohieecos.
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Primer Crucigrama de Control de Procesos

AEEEEEEEE

[ ]
NN
||
S
Pistas Horizontales  PistasVerticales

Figura A.14. Ejemplo de un crucigrama.

Dimension Secuencial / Global

El contenido del curso se estructur6 de maneratteanen orden secuencial.

Para cada tema, se incorporé material global, maidocumentos narrados y
diapositivas, en los cuales se hizo una apreciagédreral del tema; y material detallado,
mediante documentos en diferentes formatos, emuakes se ampliaron algunos de los
subtemas comprendidos. Ver Figura A.15 y Figur&®A.1
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Usted s& ha autentificads como Saritha Flgueroa (Sali

(s> scysp @ Corioeraia v [Actversceen)

Actividades = Diagrama de temas bl dades E
Chats i i ar U e terma.
Cuestionanos x Faro: Movedades Orgam_zaCIOn de' o
P Foros B Foro: Problemas en los ejercicios Practicos y Herramiant Contenldo de| curso d \isa
[ Glosarios B Foro: Prablemas con la teorfa L. d_r'landFlaQ'aS Hes 13
[ Hot Potatoes Quizzes C) Chat Sala de encuentro manera tematica y efrn e famanes
B} Recursas ) Tutorial del Curso . i
gmeas - orden secuencial. s
= s @) Test da Felder y Silverman {ILS) Fuem
L T Evallacidn del Cursomas..
Administracian = 1 TIPOS DE PROCESOS O 2 de may, 15:19
: , TEMAS Saritha Figueroa
& Activar edicidn -
Chbidincin CONCEPTOS TEORICOS Al
48 Asignar roles EJEMPLOS
i Grupos PRACTICA o E
g“ Copia de seguridad EUENEOSRRORINDS
& Restaurar 2 CONTROL CLASICO 1] Mo hay eventos proximos
d‘ :;TBT:I:;: TEMAS Ir &l calendario...
|z S CONCEPTOS TEORICOS Nugv0 gvento...
2% Praguntas EJEMPLOS
4l Escalas PRACTICA Calendario =
(g Archivos R septiembre 20058 >
8 Calificaciones 3 CONTROL DIGITAL n :
H Desmatticular en SCySP TEMAS zlut "‘”” !V-';' M: J:? ":e S-é‘b
CONCEPTOS TEORICOS B ERERED R B EE
Personas = EJEMPLOS | 15 | 16 17 ] 18 gD
B Patticipantas PRACTICA 21 |22 |23 [ 24 |[25 |[28 [ 27
3 [0 a0
Usuarios en linea - | 4 SUPERVISION DE PROCESOS (o . Eventos d
o vertos . Eventos de
4 (dltimos & minutos) TEMAS globales * s
< Safiths Figueroa CONCEPTOS TEORICOS
Eventos de | Eventos de
EJEMPLOS grupa = usuario
PRACTICA
Actividad reciente &
Actividad desde martes, 16 de
Figura A.15. Organizacion del contenido del curso
3 CONTROL DIGITAL -
TEMA
Control Digital vs, Control Analdgico
Tipos de controf digital
="
— — = — CONCEPTOSTEORICOS_ _ _ _ _ _ /L _ _ Material Global
| [E] 3-4G-vi-Diapositivas: Visidn General del Tema "Control Digital” | L.
L 3-AG-Ye-Conceptos Generales 1 a_l |n|C|O del tem
I 3-A-e-Control Digital: Intraduccian I
| 1 3-A-Ve-Esquema basico y modelos de un sisterna de control digital (p4g 73 2
la 1) I
| 1 3-4-Ve-Control Predictivo | i
| 3F-A-Ve-Cantrol Adaptativa I Material
[E} 3-A-We-Control Difusa: Introduccion
I @] 3-A-We-Control Difuso: Funcionamiento | Deta"ad(
| [E] 3-A-Ve-Introduccion a redes neuronales 1
o
EJEMPLOS

@S—C—N—Ejemp\o: Sisterna de control basado en redes neuronales y ldgica difusa
para ...
£ 3-C-M-Ejernplo: Contralador Digital para auxilio diddctico basado en el
icrocontrolador B8hc 11
@ 3-C-M-Ejemplo; Domitica, Edificios Inteligentes
&

b
A &
¥ PRACTICA
[k Glosario Contral Digital
&> Determinar el tipo de Contral Adecuado
m Frimer Crucigrama de Control de Procesos
] Segundo Crucigrama de Cantrol de Procesos

Figura A.16. Ventana que muestra la ubicacion datemal global y detallado en un

tema.
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Dimensién Visual / Verbal

dimension, se incorpord a cada tema del curso:

Material visual, mediante videos y material tedgsguematico (Figura A.17)

Material verbal, mediante material teérico narréeigura A.18).

SISTEMASDE CONTROLY
SUPERVISION DE PROCESOS

Tipos de Procesos

TIPOS BASICOS DE INDUSTRIAS

Equipa catedra
Ing. Elena Duran (Teoriz)
Lic. Saritha Figuaroa (Prictics)

TIPOSDEPROCESOENLA
INDUSTRIA

Infsrmitsats: s geosociia cams o saums 2l omics
i TR e o o o S G A e s
el sioios baes o= aceeuo 815 eden.

D Lavarsiorks: 52 poste s s camadai pa

(2 e e oD . 5 e SR moDs
Eizmaic: arienade mdi

DEFINICION DE CONTROL DE
PROCESO

TIPOSDE PROCESOENLA
INDUSTRIA

[Efcontrol deproceso pusds definrse coms 1=
‘splizacién de una sccién planificads pars que
2quello que se considers om objefo

safisfaga ciertos gbjefivos (Myagi of al,

1992

Eniols nmens o

ELEMENTOSDE UNSISTEMA
DE CONTROL

CONFIGURACIONESDE
SISTEMAS DE CONTROL

WALOR MEDIDO ACTUACION

MECANISMO DE CONTROL

ARQUITECTURADELAZO
ABIERTO

Teniendo en cuenta el propésito planteado paradsefid del contenido en esta

—F=

Figura A.17. Ejemplo de material tedrico esquenwitic

\' 1 SCySP: 1-AG-Ve-Conceptos Gene... X | -k portada;jpg (magen JPEG, 102:100 ... |
(5 Sistemas d 7 Ira.
2] Ifarmacisn i

Siz »

Tipos de Procesos

m

En general, se puede considerar que existen dos tipos basicos de industrias:

« Las de la infraestructura (en las que la materia prima sufre un determinado proceso de naturaleza quimica y/o mecanica);
+ vy las de fabricacién y/o montaje (que utilizan materias primas que se transforman, se cambiar su forma. medida, aspecto. v se combina con otros clementos de
naturaleza diversa para llegar a un producto final)

Una caracteristica de las industrias de infraestructura es la utilizacion de procesos en lote para la fabricacion. Los procesos en lote (batch) llevan a cabo una secuencia de
operaciones con el objeto de producir una cantidad de un producto (el lote), v esta secuencia se repite para producir mas lotes. La especificacion del producte o su
composicién exacta puede cambiar entre los distintos lotes.

En las industrias de fabricacion v/o montaje. ademas de manufacturacién en lote, se usa generalmente otra modalidad de fabricacién. llamada continua. El término
continuo se usa para procesos en los cuales la produccion se mantiene sin interrupciones por largos periodos de tiempo (Ej: un catalizador de petréleo donde entra petroleo
crudo y se fracciona en varios productos puede funcionar durante meses o incluso afios sin parar).

En la actualidad hay un gran nimero de procesos mixtos. Por Ejemplo, para manufacturar gaseosas, el liquido se produce en lotes pero se embotellan en lineas de montaje
continuas, donde las botellas se introducen lentamente por medio de una cinta transportadora.

Otro tipo de proceso, son los de laboratorio. En estos se puede usar una computadora para controlar experimentos complejos, o controlar algan equipo.

En la actualidad, las categorias previamente mencionadas no son mutuamente exclusivas: la manufacturacién de un producto dado puede envolver secuencias de mas de
uno de los tipos mencionados anteriormente. Sin embargo, la clasificacion es Gtil para describir las caracteristicas generales de un proceso dado.

Definicién de Sistema de Control de Procesos

El concepto es bastante simple: Un valor de salida (por gjemplo la presion de vapor que sale de una caldera), se mide y compara con un valor deseado (llamado valor de | -

Listo

Figura A.18. Ejemplo de material teérico narrativo.
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ANEXO B INVENTARIO DE ESTILOS DE APRENDIZAJE DE FE LDER (ILS) Y
RESULTADOS.

A continuacion se presentan los 44 items que coerposl ILS. Este Test, fue
implementado en el curso de manera tal, que loarads pudieran completarlo al acceder
al sitio.

Finalizado el Test, se muestran las respuestascgmi@das por cada alumno y el estilo de
aprendizaje obtenido de acuerdo al procedimierdgpymsto por Felder (Felder y Soloman,
2006).

1. Entiendo mejor algo

a) si lo practico.

b) si pienso en ello.

2. Me considero

a) realista.

b) innovador.

3. Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, es n@sbable que lo haga sobre la
base de

a) una imagen.

b) palabras.

4. Tengo tendencia a

a) entender los detalles de un tema pero no vearsknte su estructura completa.

b) entender la estructura completa pero no veaglante los detalles.

5. Cuando estoy aprendiendo algo nuevo, me ayuda

a) hablar de ello.

b) pensar en ello.

6. Si yo fuera profesor, yo preferiria dar un curso

a) que trate sobre hechos y situaciones reales\ddd.

b) que trate con ideas y teorias.

7. Prefiero obtener informacion nueva de

a) imagenes, diagramas, gréaficas o mapas.

b) instrucciones escritas o informacion verbal.

8. Una vez que entiendo

a) todas las partes, entiendo el total.

b) el total de algo, entiendo como encajan sugpart
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9. En un grupo de estudio que trabaja con un mateai dificil, es mas probable que
a) participe y contribuya con ideas.

b) no participe y solo escuche.

10. Es mas facil para mi

a) aprender hechos.

b) aprender conceptos.

11. En un libro con muchas imagenes y graficas esasiprobable que

a) revise cuidadosamente las imagenes y las gsafica

b) me concentre en el texto escrito.

12. Cuando resuelvo problemas de matematicas

a) generalmente trabajo sobre las soluciones cqrasm a la vez.

b) frecuentemente sé cuales son las solucionegy luergo tengo dificultad para
imaginarme los pasos para llegar a ellas.

13. En las clases a las que he asistido

a) he llegado a saber como son muchos de los astadi

b) raramente he llegado a saber como son muchodiaastes.

14. Cuando leo temas que no son de ficcién, prefter

a) algo que me ensefie nuevos hechos o me digalw@abalgo.

b) algo que me de nuevas ideas en que pensar.

15. Me gustan los maestros

a) que utilizan muchos esquemas en el pizarron.

b) que toman mucho tiempo para explicar.

16. Cuando estoy analizando un cuento o una novela

a) pienso en los incidentes y trato de acomodados configurar los temas.

b) me doy cuenta de cuales son los temas cuandonterde leer y luego tengo que
regresar y encontrar los incidentes que los demarest

17. Cuando comienzo a resolver un problema de tareas mas probable que
a) comience a trabajar en su solucion inmediataament

b) primero trate de entender completamente el prnoal

18. Prefiero la idea de

a) certeza.

b) teoria.
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19. Recuerdo mejor

a) lo que veo.

b) lo que oigo.

20. Es mas importante para mi que un profesor

a) exponga el material en pasos secuenciales claros

b) me dé un panorama general y relacione el mhtenigotros temas.
21. Prefiero estudiar

a) en un grupo de estudio.

b) solo.

22. Me considero

a) cuidadoso en los detalles de mi trabajo.

b) creativo en la forma en la que hago mi trabajo.

23. Cuando alguien me da direcciones de nuevos lugs, prefiero
a) un mapa.

b) instrucciones escritas.

24. Aprendo

a) a un paso constante. Si estudio con ahincogmitsigue deseo.
b) en inicios y pausas. Me llego a confundir y &rente lo entiendo.
25. Prefiero primero

a) hacer algo y ver qué sucede.

b) pensar cdmo voy a hacer algo.

26. Cuando leo por diversion, me gustan los escritgs que

a) dicen claramente los que desean dar a entender.

b) dicen las cosas en forma creativa e interesante.

27. Cuando veo un esquema o bosquejo en clase, &s probable que recuerde
a) la imagen.

b) lo que el profesor dijo acerca de ella.

28. Cuando me enfrento a un cuerpo de informacion

a) me concentro en los detalles y pierdo de vidizia de la misma.
b) trato de entender el todo antes de ir a lodldsta

29. Recuerdo més facilmente

a) algo que he hecho.

b) algo en lo que he pensado mucho.
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30. Cuando tengo que hacer un trabajo, prefiero

a) dominar una forma de hacerlo.

b) intentar nuevas formas de hacerlo.

31. Cuando alguien me ensefia datos, prefiero

a) graficas.

b) resimenes con texto.

32. Cuando escribo un trabajo, es mas probable que

a) lo haga ( piense o escriba) desde el pringigieance.

b) lo haga (piense o escriba) en diferentes parieego las ordene.

33. Cuando tengo que trabajar en un proyecto de gpo, primero quiero
a) realizar una "tormenta de ideas" donde cadacantibuye con ideas.
b) realizar la "tormenta de ideas" en forma persgraego juntarme con el grupo para
comparar las ideas.

34. Considero que es mejor elogio llamar a alguien

a) sensible.

b) imaginativo.

35. Cuando conozco gente en una fiesta, es mas mble que recuerde
a) cOmo es su apariencia.

b) lo que dicen de si mismos.

36. Cuando estoy aprendiendo un tema, prefiero

a) mantenerme concentrado en ese tema, aprendends que pueda de él.
b) hacer conexiones entre ese tema y temas resaoen

37. Me considero

a) abierto.

b) reservado.

38. Prefiero cursos que dan mas importancia a

a) material concreto (hechos, datos).

b) material abstracto (conceptos, teorias.

39. Para divertirme, prefiero

a) ver television.

b) leer un libro.
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40. Algunos profesores inician sus clases haciendo bosquejo de lo que ensefiaran.
Esos bosquejos son

a) algo utiles para mi.

b) muy atiles para mi.

41. La idea de hacer una tarea en grupo con una satalificacion para todos

a) me parece bien.

b) no me parece bien.

42. Cuando hago grandes calculos

a) tiendo a repetir todos mis pasos y revisar cdagamente mi trabajo.

b) me cansa hacer su revision y tengo que esfoezpara hacerlo.

43. Tiendo a recordar lugares en los que he estado

a) facilmente y con bastante exactitud.

b) con dificultad y sin mucho detalle.

44. Cuando resuelvo problemas en grupo, es mas patile que yo

a) piense en los pasos para la solucion de lodgmmais.

b) piense en las posibles consecuencias o aplieide la solucién en un amplio rango

de campos.
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Resultados
En la Tabla A.2.2, se puede observar el detall@ ést realizado por cada uno de

los alumnos. En la Tabla A.2.1., se presenta elltesto final obtenido al procesar las

respuestas de cada uno de los Test correspondéeodem alumno.

Procesamiento Percepcion Entrada Comprension
Activo/Reflexivo | Sensorial/Intuitivo | Visual/Verbal | Secuencial/Global
Alu ILS ILS ILS ILS

1 Equilibrado Sensorial Equilibrado Equilibrado
2 Equilibrado Sensorial Equilibrado Equilibrado
3 Activo Sensorial Visual Equilibrado
4 Equilibrado Sensorial Equilibrado Equilibrado
5 Equilibrado Equilibrado Visual Equilibrado
6 Equilibrado Sensorial Visual Global
7 Equilibrado Equilibrado Equilibrado Equilibrado
8 Equilibrado Sensorial Equilibrado Secuencial
9 Reflexivo Sensorial Visual Equilibrado
10 Equilibrado Sensorial Equilibrado Equilibrado
11 Activo Equilibrado Visual Secuencial
12 Activo Equilibrado Equilibrado Equilibrado
13 Equilibrado Sensorial Visual Equilibrado
14 Equilibrado Sensorial Equilibrado Equilibrado
15 Activo Sensorial Equilibrado Equilibrado
16 Equilibrado Sensorial Equilibrado Secuencial
17 Equilibrado Equilibrado Visual Secuencial
18 Equilibrado Equilibrado Visual Equilibrado
19 Activo Equilibrado Visual Secuencial
20 Equilibrado Equilibrado Equilibrado Equilibrado
21 Equilibrado Sensorial Visual Equilibrado
22 Reflexivo Sensorial Equilibrado Equilibrado

Tabla A.2.1 Tabla con los resultados obtenidos amediel ILS para cada alumno
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11lalblalalalalalalal a| b| a| bl b

12| alalalblalalb|blal a| a| a|] al b

13|alalalb|blalalalal a| a| a|] b

l41alalb|b|blalalblal a| b| a| b| a

15/ala|b|b|alalalblal a| a| a] a b

16|p|bla|b|bla|blalal a| b| a| a| a
17|alalalalalblalalal b

18|alala|b|b|blalblb| a| a| a|] al b

19| alalalalblalalalal a| a| a|] al b

20la|lb|blalalalblalalb|b| a| b| bl b

2lialalalbl|alalblalal al| a| b| a| a

22|p|alalb|blalalb|b|b | b| a| a| bl b

Tabla A.2.2 Tabla el Test completo realizado patacalumno
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Deteccion de Estilos de Aprendizaje mediante tésnite Analisis de Cluster

ANEXO C. RESULTADOS OBTENIDOS MEDIANTE LA APLICACIO N DE LAS
TECNICAS DE ANALISIS DE CLUSTER PARA CADA UNO DE LO S ALUMNOS.

En el siguiente anexo, se presentan los resultadtenidos durante la evaluacion del
método propuesto para cada uno de los alumnosudsb ¢Sistemas de Supervision y
Control de Procesos”.
Para cada alumno, se detallan:
* El nimerok de clusters utilizado como parametro del algorifracthestFirst. Este
namero indica la cantidad de cluster obtenidosl&ragecucion del mismo.
* El cluster dominante obtenido.
* Las reglas aplicadas para cada una de las dimessael modelo de Felder y
Silverman.

ALUMNO 1:
K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki | foro | chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo

nousa| view nousa view| secuencial secuericial peactic  ambos globa view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.
Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.
Entrada

Por regla R24, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.
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ALUMNO 2:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki | foro | chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa| view, nousa view| secuencjal secuencial peactic  verbal global view
Aplicacion de reglas
Procesamiento
Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o esReflexivo.
Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.
Entrada
Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.
Comprension
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.
ALUMNO 3:
K (numero de clusters): 3
Cluster Dominante:
wiki | foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
edit | Ambos| nousa view | secuenclal secuengial pactiq verbal detalladd ambos

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R4, el valor para la dimension de Proues#o edMixto.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R22, el valor de la dimension de Entexiéerbal.

Comprensién

Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiodmprension eSecuencial
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ALUMNO 4:

K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:

wiki | foro | chat | glosario | accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa| view| nousa view secuengial secuencial peactic  verbal noaccede view
Aplicacion de reglas
Procesamiento
Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.
Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeréapesSensorial.
Entrada
Por regla R23, el valor de la dimension de Entesddixto.
Comprensién
Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiofdmprension eSecuencial
ALUMNO 5:
K (nimero de clusters): 3
Cluster Dominante:
wiki foro | chat | glosario | accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa | view| view view | secuencial secuencial practica verbal global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.
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ALUMNO 6:
K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:

wiki foro | chat | glosario accesoT accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa| view| nousa Ambos secuencjal intermitente tipeac visual ambos view
Aplicacion de reglas
Procesamiento
Por regla R4, el valor para la dimension de Proues#o edMixto.
Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.
Entrada
Por regla R20, el valor de la dimension de Ented4sual.
Comprension
Por reglas R9 y R16, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.
ALUMNO 7:
K (nimero de clusters): 2
Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa| Vview| nousa nousa secuencial secuencial qaact verbal global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.
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ALUMNO 8:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| nousa talk view| secuencjal secuericial peactic verbal detallado nousa

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R4, el valor para la dimension de Proues#o edMixto.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R22, el valor de la dimension de Entexiéerbal.

Comprension

Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiofdmprension eSecuencial

ALUMNO 9:

K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view talk view | secuencial secuencial practica  verbal noaccede view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién

Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiodmprension eSecuencial
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ALUMNO 10:
K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
edit post | nousd view | secuencjal secuengial practica verbal detallado post

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R3, el valor para la dimension de Prones#o esActivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R22, el valor de la dimension de Entexiéerbal.

Comprension

Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiofdmprension eSecuencial

ALUMNO 11:

K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| nousa nousg view secuencial secuencial teorla  visual detallado nousa

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion
Por regla R18, el valor para la dimension de Perdapesintuitivo.

Entrada

Por regla R20, el valor de la dimension de Ented4sual.

Comprension
Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiodmprension eSecuencial
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ALUMNO

12:

K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:

wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view| nousa nousa secuencial secuepcial qaact ambos global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o esReflexivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R24, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprension

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.

ALUMNO 13:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view| nousa nhousa secuencial secuepcial qaact verbal global view

Aplicacion de reglas

iento

Procesam

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.

Roberto Adrian Farias

97




Deteccion de Estilos de Aprendizaje mediante tésnite Analisis de Cluster

ALUMNO 14:
K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:

wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view| nousa view| secuencjal secuericial ambas erbav global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o esReflexivo.

Percepcion

Por regla R19, el valor para la dimension de PeiéapesMixto.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprension

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.

ALUMNO 15:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view| view nousal secuencjal secuericial peactic verbal global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.
Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.
Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.
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ALUMNO

16:

K (namero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| view| nousa nousa secuencial secuepcial ambps ambos global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o esReflexivo.

Percepcion

Por regla R19, el valor para la dimension de PeiéapesMixto.

Entrada

Por regla R24, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprension

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.

ALUMNO 17:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
edit | view talk view secuencial secuencjal practica verbal noaccede view

Aplicacion de reglas

iento

Procesam

Por regla R4, el valor para la dimension de Proues#o edMixto.

Percepcion
Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprension
Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiodmprension eSecuencial
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ALUMNO 18:
K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki | foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
edit | view talk view secuencigl secuencial teoria rbaé detallado view
Aplicacion de reglas
Procesamiento
Por regla R4, el valor para la dimension de Proues#o edMixto.
Percepcion
Por regla R18, el valor para la dimension de Perdapesintuitivo.
Entrada
Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.
Comprensién
Por reglas R6 y R11, el valor para la dimensiofdmprension eSecuencial
ALUMNO 109:
K (nimero de clusters): 2
Cluster Dominante:
wiki foro | chat | glosario accesoT accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa | view| nousa nousal secuengial  secuencial qaacti visual global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R20, el valor de la dimension de Ented4sual.

Comprensién
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.
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ALUMNO 20:
K (nimero de clusters): 3

Cluster Dominante:

wiki foro | chat| glosario accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada analnf partForo
nousa| nousa| talk nousa | secuencial| secuencial practica verbal noaccede| nousa
nousa| nousg talk nousa| secuengial secuencial ambps verbal global nousa
nousa| nousd talk nousal secuengial secuencial teorla ambos global nousa

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R3, el valor para la dimension de Prones#o esActivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeréapesSensorial.

Entrada

Por regla R22, el valor de la dimensién de Entexiéerbal.

Comprension

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiodmprension eblixto.

ALUMNO 21.:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:
wiki foro chat | glosario| accesoT | accesoP | tipoMaterial | tipoEntrada | analnf | partForo
nousa| view| view view | secuencial secuencial ambosg rbalve global view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o eReflexivo.

Percepcion
Por regla R19, el valor para la dimension de PeiéapesMixto.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de Entesddixto.

Comprension
Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.
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ALUMNO 22:

K (nimero de clusters): 2

Cluster Dominante:

wiki

foro

chat

glosario

accesoT

accesoP

tipoMaterial

tipoEntrada

analnf

partForo

nousa

view

view

view

secuenci

al

secuen

ial practica

verbal

global

view

Aplicacion de reglas

Procesamiento

Por regla R2, el valor para la dimension de Prones#o esReflexivo.

Percepcion

Por regla R17, el valor para la dimension de PeiéapesSensorial.

Entrada

Por regla R23, el valor de la dimension de EntesdMdixto.

Comprensién

Por reglas R6 y R13, el valor para la dimensiofdmprension eblixto.
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