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ABSTRACT

In a computer supported collaborative learning environment,
students are organized into groups and work together to achieve a
common goal, using the computer as a communication,
collaborate and coordination tool. Under the premise that every
student in a group behaves in a certain way, to collaborate, thus
demonstrating a learning style, this research demonstrate the
existence of certain relationships between learning styles of
students in a collaborative group and group academic
performance. To discover these combinations of learning style,
collaborative experiences were carried out with groups of degree
students and data mining techniques was applied.

RESUMEN

En un entorno de Aprendizaje Colaborativo Soportado por
Computadora (ACSC), los estudiantes se organizan en grupos y
trabajan juntos para la consecucion de un objetivo comdn,
utilizando la computadora como medio de comunicacion,
colaboracion y coordinacion. Bajo la premisa de que cada
estudiante de un grupo se comporta de una manera determinada,
al colaborar, manifestando asi un estilo de aprendizaje; se
desarroll6 esta investigacion que consisti6 en demostrar la
existencia de determinadas relaciones entre los estilos de
aprendizaje de los estudiantes de un grupo colaborativo y su
rendimiento académico, asi como también la factibilidad de uso
de técnicas de mineria de datos para descubrir combinaciones de
estilos de aprendizaje de estudiantes, que se vinculen con grupos
que presentan un buen rendimiento académico. Las experiencias
de ACSC, a partir de las cuales se realizaron las actividades
necesarias para concretar la investigacion planteada, se llevaron a
cabo con grupos de estudiantes universitarios.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad, las ventajas del ACSC son ampliamente
reconocidas y cada dia son mas las instituciones del &mbito
educativo que lo adoptan. Bajo esta modalidad los estudiantes
estan organizados en grupos y trabajan juntos para la consecucion
de un objetivo comun, utilizando la computadora como medio de
comunicacion, de colaboracién y de coordinacion. Un grupo de
aprendizaje es una estructura formada por personas que
interact(ian para lograr aprender a través de su participacion [1].
Los estudiantes construyen su aprendizaje colaborativamente
manifestando ciertas actitudes, por ejemplo: explicar y justificar
sus opiniones, articular su razonamiento, elaborar y reflexionar
sobre sus conocimientos o incentivar a sus compafieros a
responder. La colaboracién conduce a resultados positivos, sélo,
cuando los integrantes del grupo dan y reciben ayuda, comparten
recursos, negocian con sus pares, construyen conocimientos,
adquieren competencias, resuelven conflictos y se regulan
mutuamente manifestando habilidades interpersonales. Cada
estudiante miembro de un grupo es responsable de su accionar
individual pero también del rendimiento grupal.



Crear grupos y lograr que sus miembros resuelvan una consigna
de manera colaborativa, no garantiza que el comportamiento y el
rendimiento de esos grupos sean adecuados, ni que la experiencia
de ensefianza y aprendizaje sea exitosa. Cada integrante tiene un
comportamiento particular cuando realiza actividades dentro de su
grupo. Este comportamiento no sélo pone de manifiesto una
forma de colaborar, sino un estilo de aprendizaje especifico. Es
por ello que la conformacion de los grupos, en ACSC, resulta ser
una tarea que requiere particular atencion.

De acuerdo con el estudio realizado por Costaguta [2], se sabe
que los grupos de ACSC se conforman de diferentes maneras: en
algunos casos es el profesor quien selecciona aleatoriamente a los
miembros de cada grupo, o establece alglin criterio para dicha
seleccion; en otros, son los alumnos quienes se agrupan por
amistad, afinidad en la forma de trabajar, etc. En ninguno de los
casos analizados, la seleccion de los integrantes de un grupo se
lleva a cabo considerando el estilo de aprendizaje de los
estudiantes involucrados, lo que permitiria promover un mejor
desempefio.

Esta investigacion buscé dar respuesta a los siguientes
interrogantes: ¢Existe alguna relacién entre los estilos de
aprendizaje de los estudiantes que constituyen un grupo
colaborativo y el rendimiento del grupo? ¢Es posible identificar,
mediante técnicas de mineria de datos, combinaciones de estilos
de aprendizaje de estudiantes que se vinculen a grupos con buen
rendimiento? A priori, las respuestas a estas preguntas parecieron
ser afirmativas, sin embargo, fue necesario responderlas rigurosa y
cientificamente.

El presente articulo se organiza de la siguiente manera: la seccion
2 se refiere al modelo de estilos de aprendizaje que fue usado en
esta investigacion, en la seccion 3 se describe el Proceso de
descubrimiento de conocimiento (KDD), la seccidn 4 consiste en
la aplicacién de KDD, detallando los pasos que se llevaron a cabo
y los resultados obtenidos en cada paso. Finalmente, en la seccién
5, se enuncian algunas conclusiones.

2. ESTILOS DE APRENDIZAJE

Identificar el estilo de aprendizaje de una persona implica
reconocer el método o estrategia utilizada por esa persona para
aprender. Aunque las estrategias varian segin lo que se quiera
aprender, cada individuo tiende a desarrollar ciertas preferencias o
tendencias globales que definen un estilo de aprendizaje. Segun
Felder [3], existen diferencias en los estudiantes con respecto a la
manera en que éstos procesan la informacion. De igual modo, un
estudiante puede presentar varias caracteristicas, por lo que el
docente deberia ser capaz de adaptar su estilo de ensefianza a los
estilos de aprendizaje, de tal forma de no afectar negativamente el
rendimiento académico del alumno o su actitud frente a los
contenidos propuestos [4].

Un modelo de estilo de aprendizaje clasifica a los estudiantes de
acuerdo con la forma en cdmo reciben y procesan la informacion.
En esta investigacion se utilizo el modelo propuesto por Felder y
Silverman [5]. Los autores consideran cuatro dimensiones como
variables de analisis y dos estilos de aprendizaje por cada una de
esas dimensiones. La dimension Procesamiento se vincula con
como el estudiante prefiere adquirir la informacion, la dimension
Percepcion lo hace con el tipo de informacion que el estudiante
prefiere recibir, la dimension Entrada se relaciona con la via
sensorial que el estudiante prefiere utilizar para captar la
informacion, y finalmente, la dimension Comprensién se asocia

con el modo de presentacion que facilita el entendimiento de
contenidos. Los tipos de aprendizajes resultantes, considerando
las dimensiones propuestas, se describen brevemente en Tabla 1.

Tabla 1. Dimensiones y estilos de aprendizaje

DIMENSION | ESTILOS DESCRIPCION

Un estudiante activo se siente més
cémodo con la experimentacién que
con la observacion reflexiva, al
revés de un estudiante reflexivo. Un
estudiante activo no aprende mucho
en situaciones de pasividad, y
trabaja bien en grupo. Un
estudiante reflexivo no aprende
bien en situaciones que no le
proporcionan la oportunidad de
pensar sobre la informacion que se
le presenta, trabaja mejor solo y
tiende a ser tedrico.

Procesamiento o Activo

« Reflexivo

Percepcién « Sensitivo Un estudiante sensitivo gusta de
hechos, datos, y experimentaciones;
resuelve problemas comprendiendo
los métodos, no le agradan las
sorpresas ni las complicaciones; es
paciente con los detalles; es bueno
memorizando hechos; es cuidadoso
pero lento. Un estudiante intuitivo
prefiere principios y teorias; gusta
de innovaciones y complicaciones;,
y no de repeticion; se aburre con
detalles; es bueno para asimilar
nuevos conceptos.

« Intuitivo

« Visual
« Verbal

Entrada Un estudiante visual recuerda mejor
lo que ve (figuras, diagramas,
cuadros, demostraciones, etc.). Un
estudiante verbal recuerda mas lo
que escucha, aprende a partir de la
discusion, y prefiere las
explicaciones  verbales a las
demostraciones visuales.

« Secuencial
« Global

Comprension Un estudiante secuencial aprende
en un orden de progresion ldgica,

regido por el tiempo y el calendario.

Un estudiante global no se rige por
el tiempo ni el calendario, puede
pasar dias ocupado en resolver un
simple problema o demostrando
poca comprension hasta que de
repente logra  una rapida
comprension del todo.

A partir de las combinaciones de los estilos, Felder y Silverman
[5] establecieron la existencia de 16 estilos de aprendizaje. Asi,
por ejemplo, es posible encontrar estudiantes que responden a un
estilo de aprendizaje sensitivo, visual, activo, secuencial; mientras
que otros lo hacen a un estilo intuitivo, visual, reflexivo, global; o
a cualquier otra combinacion posible. Respondiendo a este
modelo, Felder y Soloman [6] crearon el Test de estilos de
aprendizaje, [7], un instrumento que permite determinar el estilo
de aprendizaje de un estudiante, mediante cuarenta y cuatro
preguntas, con dos opciones de respuesta cada una, en las que el
estudiante debe elegir, necesariamente, s6lo una de ellas.




3. EL PROCESO DE DESCUBRIMIENTO
DE CONOCIMIENTO

El Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos (Knowledge Discovery in Database - KDD), consiste en
identificar en grandes volimenes de datos, patrones significativos
que resulten validos, novedosos, potencialmente Utiles y
comprensibles para un usuario. El proceso KDD consta de tres
fases: preprocesamiento, mineria de datos y postprocesamiento
(8], [9] y [10].

La fase de preprocesamiento tiene por objetivo preparar los datos
para la fase siguiente del proceso KDD. Dentro de las técnicas
posibles de aplicar durante el preprocesamiento cabe mencionar
[8]: la limpieza de datos, a fin de remover ruido e inconsistencias;
la integracion de datos, para generar un Unico almacén coherente
en aquellos casos donde los datos provienen de diferentes fuentes;
las transformaciones de datos, para normalizarlos y, la reduccion
de datos, a fin de eliminar caracteristicas redundantes. La
importancia del preprocesamiento se debe a que la calidad de los
datos sobre los que se aplica el proceso KDD impacta de manera
directa en la calidad del conocimiento que se descubre [8].

La fase de mineria de datos puede definirse sobre la base de
primitivas,  disefladas  especialmente  para facilitar el
descubrimiento de conocimiento eficiente y fructifero. Tales
primitivas incluyen [8]: la especificacion de las porciones de la
base de datos o del conjunto de datos en los que se quiere
trabajar; la clase de conocimiento a ser descubierto; los
conocimientos existentes que podrian resultar Utiles para guiar el
proceso de KDD; las métricas de interés para llevar a cabo la
evaluacion de patrones en los datos analizados y, finalmente, las
formas en que el conocimiento descubierto podria visualizarse.
Esta fase se materializa mediante la realizacion de tareas del tipo
predictivas o del tipo descriptivas. Dentro de las tareas predictivas
se pueden mencionar: la clasificacion y la regresion, mientras que,
entre las tareas descriptivas figuran el clustering, las correlaciones
y las reglas de asociacion.

La fase de postprocesamiento implica la realizacion de alguna
reformulacion de los resultados obtenidos a fin de hacer que los
conocimientos descubiertos sean méas faciles de entender y utilizar
por el usuario a quien finalmente estan destinados.

4. APLICACION DE KDD SOBRE EL
ESCENARIO PROPUESTO

Las hipdtesis que guiaron esta investigacion fueron las siguientes:

e Existen determinadas relaciones entre los estilos de
aprendizaje de los estudiantes que constituyen un grupo
colaborativo y el rendimiento académico del grupo.

e Existen combinaciones de estilos de aprendizaje entre los
estudiantes integrantes de grupos colaborativos que se vinculan
con un buen rendimiento académico grupal.

Para validar estas hipotesis se realizaron 23 (veintitrés)
experiencias, 0 sesiones de aprendizaje colaborativo, en las que
participaron 158 (ciento cincuenta y ocho) estudiantes de ambos
sexos, con edades comprendidas entre los 20 y los 24 afios,
pertenecientes a 7 (siete) asignaturas universitarias diferentes de la
carrera Licenciatura en Sistemas de Informacion. Cada asignatura
trabajé con grupos constituidos aleatoriamente. En total se

recopilaron los resultados logrados por: 3 grupos de 5 integrantes,
11 grupos de 4 estudiantes, 29 grupos de 3, y 6 grupos con 2
miembros. En estas experiencias se utiliz6 como soporte
educativo la plataforma Moodle, dado que el Centro Universitario
Virtual (CUV) dependiente de la Facultad de Ciencias Exactas y
Tecnologias, utiliza dicha plataforma para brindar apoyo a las
actividades de docencia, investigacion y extension. Ademas, la
misma dispone de cddigo abierto, lo que permitié realizar
modificaciones acordes con los objetivos de la investigacion. El
resultado de estas experiencias colaborativas fue uno de los
insumos necesarios para aplicar el proceso KDD.

En primer lugar se trabajé sobre datos histéricos (logs),
recopilados mediante el registro de las sesiones colaborativas
efectuadas. Especificamente se almacenaron, en un archivo de
base de datos, los datos personales de los estudiantes y sus estilos
de aprendizaje (esto Gltimo fue el resultado de la aplicacion del
Test de estilos de aprendizaje que respondieron todos los alumnos
al comienzo de la cursada). La Figura 1 muestra el resultado del
Test de estilos de aprendizaje obtenido por el estudiante a. En los
extremos de cada fila de dicha figura se visualizan los estilos
posibles para cada dimension del modelo propuesto por Felder y
Silverman [5], segin se describi6 en Tabla 1. La fila 1
corresponde a la dimensién Procesamiento, la fila 2 a la
dimension Percepcion, la fila 3 a la dimension Entrada, y la fila 4
a la dimensién Comprensién. Cada una de las filas cuenta con una
escala numérica que va desde -11 a 11, y un caracter x que
identifica el valor asignado para la dimension. Si x estd
posicionada en el intervalo comprendido entre -3 y 3, se deduce
un valor neutro para la dimension en cuestion, mientras que si
sefiala un valor comprendido entre 5y 11, o entre -5 y -11, esta
indicando el estilo correspondiente al extremo derecho o
izquierdo de la fila respectivamente. Por ejemplo, el resultado
obtenido por el alumno a, conforme lo muestra la Figura 1,
evidencia un estilo reflexivo para la dimension Procesamiento (x
sobre el numero 7 de la derecha en la primera fila); un estilo
sensitivo para la dimension Percepcién (x sobre el nimero -7 de la
izquierda en la segunda fila); un estilo visual para la dimension
Entrada (x sobre el ndmero -9 de la izquierda en la fila 3), y
finalmente, un estilo secuencial para la dimension Comprension (x
sobre el nimero -5 de la izquierda en la fila 4). Por lo tanto el
estilo de aprendizaje del estudiante a es: reflexivo, sensitivo,
visual y secuencial.

Una vez obtenida la base de datos con los datos personales, los
datos de las interacciones y los estilos de aprendizaje de cada uno
de los estudiantes de los diferentes grupos, se llevaron a cabo
ciertas tareas de preprocesamiento. Asi, se eliminaron los datos
que para esta investigacion resultaban irrelevantes y también se
depuraron algunos registros incompletos. La base de datos quedd
constituida por los atributos: el estilo de aprendizaje del
estudiante, el identificador de grupo del cual form6 el alumno y la
evaluacion del rendimiento académico grupal asignada por el
profesor. Dado que algunos profesores evaluaron el rendimiento
académico en forma cuantitativa y otros de manera cualitativa,
también fue necesario realizar algunas transformaciones sobre este
atributo para disponer Unicamente de datos de tipo cualitativo
(Tabla 2).



Fig. 1. Ejemplo de resultado del Test de estilos de aprendizaje

NC STATE UNIVERSITY

Results for:

X
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If your score on a scale is 1-3, you are fairly well balanced on the two
dimensions of that scale.

If your score on a scale is 5-7, you have a moderate preference for one
dimension of the scale and will learn more easily in a teaching
environment which favors that dimension.

If your score on a scale is 9-11, you have a very strong preference for
one dimension of the scale.

Posteriormente, se agruparon las tuplas de la base de datos con
igual identificador de grupo para transformarlas en una unica
tupla que contenga los datos correspondientes a un grupo. Cada
nueva tupla incluye asi el identificador del grupo, el estilo de
aprendizaje de cada uno de sus integrantes expresado mediante
cuatro valores (uno para cada dimension), y la evaluacion del
rendimiento académico grupal asignada por el profesor.

Tabla 2. Relacién entre la escala cuantitativa y la valoracion

cualitativa
ESCALA VALORACION
CUANTITATIVA CUALITATIVA
0-3 Malo
4-5 Regular
6-8 Bueno
9-10 Muy Bueno

A continuacion se realiz6 una Gltima transformacion que consistio
en definir clases en funcidn del porcentaje de aparicion de los
diferentes estilos de aprendizaje en cada tupla, conforme se
muestra en la Tabla 3. Esta transformacion permitié reemplazar
los estilos de aprendizaje de los estudiantes por nuevos atributos
que indicaron la distribucion de los diferentes estilos para cada
una de las cuatro dimensiones pero tomando al grupo como un
todo.

Tabla 3. Equivalencia entre porcentajes y clases

PORCENTAJE CLASES
=0 NINGUNO
>=1y<=40 POCOS

>= 41y <=69 EQUILIBRADO
>=70y<=99 DEMASIADO
=100 TODOS

La equivalencia planteada en Tabla 3 se explica a continuacion.
Suponga la existencia del grupo con identificador JJJ conformado
por tres estudiantes con los estilos de aprendizaje (reflexivo,

sensitivo, visual, secuencial), (activo, intuitivo, verbal, secuencial)
y (activo, sensitivo, visual, secuencial). Puede observarse que para
la dimension Procesamiento el estilo reflexivo aparece sélo una
vez en el grupo, representando el 33,33% de los estudiantes del
grupo. Segln las equivalencias indicadas en Tabla 3, ese
porcentaje equivale a pocos estudiantes con el estilo reflexivo.
Continuando con el analisis del ejemplo, los tres estudiantes
evidencian para la dimension Comprension un estilo secuencial.
Esto representa el 100% de los integrantes del grupo, por lo que
segun las equivalencias de la Tabla ya mencionada, se asocia el
valor todos con el estilo secuencial. De igual modo, pueden
realizarse las transformaciones correspondientes con los estilos
restantes.

Luego de esta transformacién se elimin6 el atributo identificador
de grupo por considerarselo innecesario, puesto que cada grupo
origina una tupla distinta. Para finalizar el preprocesamiento el
archivo de base de datos se transformé en uno con extension .arff
[7]. Esto fue necesario porque en la siguiente fase del proceso
KDD se usaria el software WEKA [11]. En la Figura 2 se muestra
una porcidn del archivo resultante. La primera linea corresponde a
la seccion de encabezado (@RELATION) que incluye el nombre
de la relacion, seguidamente se especifican los atributos
contenidos en cada tupla (@ATTRIBUTE) especificando en cada
caso los valores que el atributo puede tomar, y por Ultimo, aparece
la seccion de datos (@DATA) con todas las tuplas o instancias
contenidas.

Fig. 2. Porcion del archivo con extension .arff

JBRELATION prueba -

@ATTRIBUTE intuitive {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE sensitivo {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE neutralis {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE activo {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE reflexivo {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE neutralar {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE global {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE Secuencial ?ningunu,pucus,equiTibradu,demasiadu,tudus}
@ATTRIBUTE neutralgs {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE verbal %mngunu,pums,equmnradu,demasmdu,mdus}
@ATTRIBUTE visual_ {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE neutralvv {ninguno,pocos,equilibrado,demasiado,todos}
@ATTRIBUTE rendimiento {malo,regular,bueno,excelente}

I

@DATA

ninguno, pocos ,demasiado, ninguno,ninguno, todos, pocos, pocos,pocos, pocos, pocos, pocos , excelente
ninguno, equil1brada, pocos ,ninguno,ninguno, todas ,ninguno, minguna, todos , pacos , ninguna, equi 1k
ninguno,equilibrado,equilibrado,pacos,pocos,equilibrado, pocos , pocos , equi1ibrado,ninguno, den
minguno,demasiado,gocos,nimgumo.equi?i rado,equilibrado,ninguno,ninguno, todes,ninguno, todos
pocos, ninguno, equi 1ibrado, pacos ,ninguno, equi 11brada, pacos ,ninguno, equilibrado, ninguno, pocos
ninguno,ninguno, todos , pocos , pocos, equi 11brado, ninguno, ninguno, todos , pocas , pocos , equi 11brade
ninguno, equilibrado,equilibrado,pocos,ninguno,demasiado, ninguno, demasiado, pocos,ninguno, poc
equi 1ibrado, equilibrado,minguna,ninguno,equilibrado,equilibrada,demasiado, ninguno,pocos , equ
m‘ngunu,demasw‘adu,gums,m'ngunu,m‘ngunu,mdus,m‘ngunu,m‘ngunu,mdus,pums,pu(us,equﬂw‘bra c
equilibrado,equilibrado,ninguno,ninguno, demasiado, pocos, equilibrado, pocos, pocos, equilibradc
ninguno,pocos, equi 1ibrado, todos ;ninguno,ninguno, ninguno, pocos , equilibrado, ninguno, equilibra
ninguno,equilibrada,pocos ,pocos ,ninguno, equilibrado, pocos,ninguno,equi 11brado, ninguno, todos
ninguno,ninguno,todos,equilibrado, pocos,ninguno,ninguno, pocos’, equilibrado, ninguno, equilibra
ninguno, ninguno, todos ,ninguno, ninguna, todos, ninguna, ninguno, todos , ninguno, ninguno, todos , bue
ninguno,todos,ninguno,equilibrado,ninguno, equilibrado,equilibrado,ninguno, equilibrado,ningu
ninguno,equilibrai O.Eocos.minguno,ninguno,todos,n1nguno,pocos,equ111brado,nimguno,equ111bra
ninguno, pocos ,equi 11brada, todos ,ninguno,ninguno, ninguno, pocos , equilibrado, ninguno, equilibra -

< il b

La fase de mineria de datos se estructurd a través de las cinco
preguntas planteadas por [8]:

a.;Cual es el conjunto de datos que se considero relevante para
realizar el descubrimiento de conocimiento?

Se decidio trabajar con la base de datos resultante del
preprocesamiento explicado en los parrafos previos de esta
seccion. Especificamente se dispusieron de 160 tuplas o instancias
expresadas con el formato que muestra la seccion @DATA de la
Figura 2.

b.¢Qué clase de conocimiento se quiere descubrir?

Dada la necesidad de identificar relaciones no explicitas entre los
estilos de aprendizaje presentes en un grupo y el rendimiento
académico grupal, se decidio utilizar una técnica de mineria de
datos del tipo descriptivo. Se opt6é por las Reglas de Asociacion
porque permiten descubrir hechos que ocurren en comdn, dentro




de un conjunto de datos. Para nuestro caso, descubrir las
combinaciones de estilos de aprendizaje que se asocian con un
determinado rendimiento académico.

Las reglas de asociacion tiene la forma X==>Y, indicando que el
antecedente “X” determina al consecuente “Y”. Para nuestro caso,
“X” represent6 la combinacion de los estilos de aprendizaje de los
estudiantes miembros de un grupo y “Y” el rendimiento
académico grupal.

El procesamiento se realizd usando el software Weka, en su
opcién Reglas de Asociacion, y con el algoritmo “A priori”. Se
establecieron valores de soporte y de confianza en la aplicacion de
las Reglas de asociacion. Entendiendo por soporte, el porcentaje
minimo de instancias que cubre una regla con respecto al total de
instancias y, por confianza la medida que indica la frecuencia con
que el consecuente “Y” es cierto, cuando también lo es, el
antecedente “X”. Asi, se establecieron como valores iniciales para
soporte  (MinMetric = 06) y para confianza
(LowerBoundMinSupport = 0.6), siendo el objetivo de la tarea
encontrar todas las reglas que superaran esos valores. También se
establecié en 200 el numero maximo de reglas a generar.

¢.¢Qué conocimiento de background resultara de utilidad?

Como background, resultd de utilidad recordar que cada tupla
sintetiza los estilos de aprendizaje presentes en un grupo, y que
esa sintesis es el resultado de una serie de acciones de
preprocesamiento aplicadas sobre tuplas que inicialmente incluian
la identificacion del grupo, el estilo de aprendizaje del estudiante
expresado en base a las cuatro dimensiones del modelo de estilos
de aprendizaje de Felder y Silverman Felder y Silverman [5], y la
calificacion del rendimiento académico grupal otorgada por el
profesor.

d.¢cQué medidas pueden utilizarse para estimar patrones de
interés?

Para este trabajo solo resultaron de interés aquellas reglas de
asociacion cuyo consecuente fuera el atributo rendimiento
académico grupal. Efectuado el procesamiento Weka devolvid
exactamente 100 reglas (la ultima con una confianza de 0.62).
Como primer paso se procedid a analizar las mismas a fin de
descartar aquellas reglas que no tuvieran al atributo rendimiento
como consecuente. Para ellos se aplicd un primer filtro de reglas
mediante plantillas [12], luego del cual reglas como las que se
muestran en la Figura 3 fueron eliminadas.

Fig. 3. Ejemplos de reglas descartadas

1. neutralgs=equilibrado 90 ==> intuitivo=ninguno 89
conf:(0.99)

2. neutralgs=equilibrado verbal=ninguno 85 ==>
intuitivo=ninguno 84 conf:(0.99)

3. neutralgs=equilibrado rendimiento=bueno 85 ==>
intuitivo=ninguno 84 conf:(0.99)

4. neutralgs=equilibrado verbal=ninguno rendimiento=bueno 80
==> intuitivo=ninguno 79 conf:(0.99)

5. reflexivo=ninguno rendimiento=bueno 109 ==>
verbal=ninguno 107 conf:(0.98)

Aplicado el filtro por plantilla las 100 reglas quedaron reducidas a
16. La Figura 4 muestra una porcion de las mismas. Estas reglas
pueden interpretarse facilmente, por ejemplo, la regla de
asociacion 17 (primera regla contenida en la Figura 4), predice
que en un grupo donde no hay integrantes intuitivos, ni reflexivos,
ni verbales, el rendimiento académico grupal serd bueno con un
valor de confianza igual al 94%.

Fig. 4. Ejemplos de reglas que cumplen el primer filtro

17. intuitivo=ninguno reflexivo=ninguno verbal=ninguno 109 ==>
rendimiento=bueno 103 conf:(0.94)

20. neutralgs=equilibrado 90 ==> rendimiento=bueno 85
conf:(0.94)

23. intuitivo=ninguno neutralgs=equilibrado 89 ==>
rendimiento=bueno 84 conf:(0.94)

26. neutralgs=equilibrado verbal=ninguno 85 ==>
rendimiento=bueno 80 conf:(0.94)

28. intuitivo=ninguno neutralgs=equilibrado verbal=ninguno 84
==> rendimiento=bueno 79 conf:(0.94)

Profundizando el analisis de las reglas obtenidas, se observo la
aparicion de reglas redundantes por lo que se aplicd otro filtrado a
fin de eliminarlas. Este filtrado se basd en el trabajo de [13], que
establece que dadas dos reglas R1: X==>Y, R2: X,Z==>Y, con
valores de confianza similares, puede considerarse que R1 es
redundante respecto de R2, por cuanto no aporta nueva
informacion y por tanto debe eliminarse. Por ejemplo, si
consideramos las reglas 17, 31, 39, 41, 45, 48 y 52 (Figura 5)
puede observarse que todas tienen igual consecuente (rendimiento
bueno) con un valor de confianza similar, esto es, comprendido
entre 91% y 94%. Sin embargo, el antecedente de la regla 17
incluye el antecedente de las restantes, dado que incorpora mas
estilos de aprendizaje. Por lo expuesto las reglas 31, 39, 41, 45,
48 y 52 fueron eliminadas por considerarselas redundantes.

Fig. 5. Ejemplos de reglas redundantes

17. intuitivo=ninguno reflexivo=ninguno verbal=ninguno 109 ==>
rendimiento=bueno 103 conf:(0.94)

31. reflexivo=ninguno verbal=ninguno 114 ==>
rendimiento=bueno 107 conf:(0.94)

39. intuitivo=ninguno reflexivo=ninguno 113 ==>
rendimiento=bueno 105 conf:(0.93)

41. reflexivo=ninguno 118 ==> rendimiento=bueno 109
conf:(0.92)

45. intuitivo=ninguno verbal=ninguno 135 ==>
rendimiento=bueno 124 conf:(0.92)

48. verbal=ninguno 145 ==> rendimiento=bueno 132 conf:(0.91)

52. intuitivo=ninguno 144 ==> rendimiento=bueno 130
conf:(0.91)

Con idéntico criterio se eliminaron otras reglas que presentaban
redundancia con las reglas 28 y 46. De esta forma las reglas
resultantes del proceso KDD fueron cuatro (Figura 6).



Fig. 6. Reglas resultantes del proceso KDD

17: intuitivo=ninguno reflexivo=ninguno verbal=ninguno 109 ==>
rendimiento=bueno 103 conf:(0.94)

28: intuitivo=ninguno neutralgs=equilibrado verbal=ninguno 84
==> rendimiento=bueno 79 conf:(0.94)

46: intuitivo=ninguno global=ninguno verbal=ninguno 84 ==>
rendimiento=bueno 77 conf:(0.92)

69: secuencial=ninguno 87 ==> rendimiento=bueno 73
conf:(0.84)

e.¢Como se visualizaran los patrones descubiertos?

Los patrones descubiertos se visualizaran mediante cuatro
sentencias IF - THEN, tal como muestra la Figura 7.

Fig. 7. Patrones descubiertos expresados como IF-THEN

1: IF estudiantes intuitivos = 0 AND estudiantes reflexivos = 0
AND estudiantes verbales = 0 THEN rendimiento = bueno
2: IF estudiantes intuitivos = 0 AND estudiantes neutral global-
secuencial = cantidad total de integrantes del grupo +/- 1
AND estudiantes verbales = 0 THEN rendimiento = bueno
3: IF estudiantes intuitivos = 0 AND estudiantes globales = 0
AND estudiantes verbales = 0 THEN rendimiento = bueno
4: IF estudiantes secuenciales = 0 THEN rendimiento = bueno

5. CONCLUSIONES

La originalidad de esta investigacion consiste, no sélo, en la
aplicacion de KDD para determinar la relacion existente entre los
estilos de aprendizaje de los estudiantes que constituyen un grupo
colaborativo y el rendimiento académico del grupo, sino ademas,
en el uso de técnicas de mineria de datos para identificar
combinaciones de estilos de aprendizaje de estudiantes que se
vinculen con un buen rendimiento académico grupal.

Los resultados obtenidos son un claro indicio de que existen
ciertos vinculos entre las combinaciones de estilos de aprendizaje
de los estudiantes que conforman un grupo y el rendimiento
académico logrado por el grupo. Sin embargo, dado que sélo se
lograron descubrir cuatro patrones, todos ellos vinculados con el
rendimiento grupal bueno, se juzga necesario recolectar datos
provenientes de nuevas sesiones colaborativas que permitan
incrementar de forma significativa las 160 tuplas iniciales, para
luego replicar el proceso KDD y eventualmente corroborar o
acrecentar la cantidad de patrones descubiertos.

En el futuro también se pretende descubrir si existen
vinculaciones del rendimiento académico grupal con otros
factores ademéas del ya considerado estilo de aprendizaje. Para
esto se esta evaluando la posibilidad de incorporar informacion tal
como: caracteristicas de personalidad, nivel de conocimiento y
estados emocionales.

Por ultimo, cabe resaltar que el conocimiento obtenido a partir de
esta investigacion fue usado para definir la funcion de evaluacién

de un algoritmo genético que realiza la conformacion de grupos
colaborativos. Las pruebas realizadas sobre el algoritmo genético,
en la definicion de grupos integrados por estudiantes que
responden a una combinacion de estilos de aprendizaje asociada
con un buen rendimiento académico grupal, fueron exitosas [14].
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