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Resumen. El presente trabajo muestra la utilizacién de k-means y
Fuzzy c-means para la determinacion de estilos de aprendizaje en escuelas
de educacién bésica, esto con el fin de establecer estrategias de ensenanza
acordes con los perfiles de los alumnos. Dicho analisis de perfiles se basa
en el modelo de programaciéon neuro-lingiiistica que divide a los estilos
en tres, dependiendo de la forma en que favorecen la manera de percibir
su entorno.
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1. Introduccién

Los estilos de aprendizaje son los rasgos cognitivos, afectivos y fisiologicos
que sirven como indicadores relativamente estables, de cémo el alumno percibe
interacciones y responde a su ambiente de aprendizaje. Es decir, tienen que ver
con la forma en que los estudiantes estructuran los contenidos, forman y utilizan
conceptos, interpretan la informacion, resuelven los problemas, seleccionan los
medios de representacién (visual, auditivo, kinestésico), etc. [24]. Esto tltimo
basado en el modelo cognitivo de programacién neurolingtiistica(PLN) [23].

Cuando un profesor identifica el estilo de aprendizaje de sus alumnos tiene la
oportunidad de saber por dénde y como encaminar su ensenanza; si por ejemplo;
en un aula un 90% de los alumnos son kinestésicos, un 6 % auditivos y 4 %
visuales, no se debe solo basar en la mayoria pues el 10 % restante requieren de
estrategias de ensenanza diferentes, al identificar a los alumnos y sus diferentes
estilos de aprendizaje el profesor no basara su planeacién solo en uno, si no
en los tres pero ahora tiene la oportunidad de saber céomo cada uno de sus
alumnos aprende y al desarrollar los tres estilos de aprendizaje en su clase
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promueve también que todos desarrollen los tres, de esta manera estard formando
alumnos kinestésicos, visuales y auditivos [23], entonces ellos podran aprender
posteriormente de cualquier modo que se les ensene.

Una de las dificultades en el momento de la implementacién de PLN es la
complejidad del modelo para lograr una clasificacién de un individuo o grupo
de individuos dentro de los estilos principales:kinestésicos, visuales y auditivos
[6]. La principal manera de hacerlo es el uso de encuestas [11,1,21]. Sin embargo
la complejidad y diversidad de dichos test hacen dificil la interpretacion de los
resultados.

Es por ello que se decide utilizar un sistema basado en técnicas de agrupa-
miento - k-means, fuzzy C-means- , como clasificador para lograr una categori-
zacion de los perfiles de estudiantes de segundo nivel de educacién secundaria,
que permita determinar los estilos individuales y grupales de los alumnos para
la implementacion de estrategias adecuadas para el desempefio del grupo. Las
técnicas de agrupamiento nos permiten utilizar parametros cualitativos de ma-
nera cuantitativa y de esta manera determinar de manera precisa la estrategia
didactica adecuada. El objetivo final de este proyecto es proporcionar un con-
junto de herramientas a docentes cuyas nociones de las técnicas de Inteligencia
Artificial no son de uso comun, pero que tiene la necesidad de un instrumento
atil para el desarrollo de sus clases. Asi mismo se usa el perfil para ajustar la
planeacién y desarrollo de las clases durante el ciclo escolar, y finalmente medir
la efectividad de la decisién tomada a priori.

2. Representaciéon mental de la informacion segun la
programacién neuro-lingiiisitica

La Programacién Neuro-Lingiiisitica, también conocida como VAK( Visual-
Auditivo-Kinestésico), toma en cuenta el criterio neurolingiiistico, que considera
que la via de ingreso de la informacién resulta fundamental en las preferencias
de quien aprende o ensena. Por ejemplo, en una clase de historia al presentar un
video de la biografia de un personaje; ;jqué le es mas facil recordar: la cara, el
nombre o la impresién producida por el personaje?

De manera sintetizada, la teoria maneja tres categorias para representar
mentalmente la informacién: el visual( imégenes abstractas y concretas), el
auditivo(voces, sonidos, misica) y el kinestésico(sabores, o sentimientos y emo-
ciones). La mayorfa de nosotros utilizamos los sistemas de representacién de
forma desigual, potenciando unos e infra-utilizando otros. Los sistemas de repre-
sentacién se desarrollan més cuanto més los utilicemos. Utilizar mas un sistema
implica que hay sistemas que se utilizan menos y, por lo tanto, que distintos
sistemas de representacién tendran distinto grado de desarrollo [3].

El concepto de PNL hace referencia a la unién de tres términos Programacién
(aptitud para implementar programas de comportamiento), Neuro (percepciones
sensoriales que marcan el estado emocional de un individuo) y Lingiiistica (me-
dios verbales y no-verbales que utilizamos los seres humanos para comunicarnos).
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Para implementar el estilos de aprendizaje adecuado es imprescindible rea-
lizar un diagnéstico adecuado. Para ello existen instrumentos y herramientas
que posibiliten este diagnostico. Una de las causas que ha impedido un mayor
desarrollo y aplicaciones de este enfoque de la educacién reside, precisamente,
en la pluralidad de definiciones, enfoques y herramientas que se ponen a nuestra
disposicién[5,4,8].

Sin embargo podemos decir que existen 3 modelos bdsicos para clasificar
las distintas herramientas y modelos [4]. El primer modelo se centra en las
preferencias instruccionales y ambientes de aprendizaje[5].

El segundo modelo, se basa en las preferencias acerca de como se procesa la
informacién. Esta teoria facilita al estudiante identificar sus preferencias vitales
en el modo de aprendizaje en el aula [11]. El tercer nivel, se relaciona con las
diferencias de aprendizaje debidas a la personalidad [17].

Después de analizar los tres modelos, se logra la conclusion de que es el
segundo modelo es el més apropiado, toda vez que permite el acercamiento a la
identificacion de los estilos de aprendizaje de los estudiantes.

3. Deteccién automatica de perfiles

En la literatura,podemos encontrar técnicas de modelado de perfiles de estu-
diantes en ambientes virtuales[25] y en ambientes reales,tales como: métodos ba-
sados en reglas[10], razonamiento basado en casos[19] o redes bayesianas[9].Estas
obras pueden cubrir diferentes aspectos de la conducta del alumno y el co-
nocimiento.Nuestro trabajo se puede colocar entre aquellos que modelan los
estilos de aprendizaje de acuerdo a sus preferencias en los sistemas mentales de
representacién [10].

3.1. Algoritmos de agrupamiento

En las técnicas de agrupacion el objetivo es dividir a los datos en clases
o grupos homogéneos de modo que los elementos de la misma clase son tan
similares como sea posible; mientras que elementos de diferentes clases son tan
diferentes como sea posible. Aunque dichos algoritmos no estan disenados para
la clasificacién. Podemos adaptarlo a los efectos de clasificacién supervisada.

Dependiendo de los datos y de la aplicacién, diferentes tipos de medidas de
similitud pueden ser utilizados para identificar las clases. Algunos ejemplos de
valores que pueden ser utilizados como medidas de similitud incluyen la distancia,
la conectividad, y la intensidad. Los agrupamientos detectados dependen del
algoritmo empleado, del valor dado a sus parametros, de los datos utilizados y de
la medida de similaridad adoptada [22]. Se han propuesto cientos de algoritmos
de agrupamiento mas o menos especificos. Segin se use o no una funcién criterio
se distinguen los algoritmos paramétricos y no paramétricos[2].

137 Research in Computing Science 95 (2015)



Fernando Gudino-Penaloza, Miguel Gonzalez-Mendoza y Jaime Mora-Vargas

3.2. Formulacién matematica del problema

Una definicién del problema del agrupamiento, puede enunciarse de la si-
guiente manera:

Dado un conjunto S, de N elementos, se quiere encontrar la particién Sy, Ss, ..., Sk,
tal que cada uno de los N elementos se encuentre sélo en un grupo S;, y que cada
elmento sea mas similar a los elementos de su mismo grupo que a los elmentos
asignados a los otros grupos[14].

n S, #F 0

= 5;>0

" i#j—)SiﬂSj=®

o N=][8 ={X1, Xo;.., Xn}|X; € R”

Para poder definir medidas de semejanza entre los objetos a agrupar, éstos
se representan mediante vectores v = (a1, as, ..., a4, ), donde cada componente
del vector es el valor de un atributo del objeto. De esta forma, cada uno de los
objetos a agrupar es un punto en un Espacio Euclideano de n dimensiones, R".
Matemaéticamente, el problema puede formularse como la minimizacién de:

n k
FOV,Z,X) = w1 Xi = Z;]

i=1 j=1

k

wy=11<i<n
j=1

w;; € {1,0}

= X, es el vector patrén correspondiente al ejemplo i-ésimo (X; € R).

» Z; es el centro del j-ésimo cluster (Z; € R).

» W es la matriz de pertenencia (n x k) tal que w;; es 1 si X; € S; y 0 en caso
contrario

La funcién fno es convexa, por lo que pueden existir minimos locales. Asi mismo
la minimizacion de la funcién f requiere conocer a priori el nimero deseado de
agrupamientos & (si no el problema serfa trivial). No obstante, existen técnicas
que permiten ajustar el ntmero de agrupamientos (fusionando y dividiendo
agrupamientos), asi como tratar elementos discordantes debidos, por ejemplo,
a ruido en la adquisicién de datos [26].

Agrupamiento k-Means El algoritmo de las K- medias( k — means ) es
probablemente el algoritmo de agrupamiento mas conocido. Es un método de
agrupamiento heuristico con nimero de clases conocido (K). El algoritmo esta
basado en la minimizacién de la distancia interna (la suma de las distancias de
los patrones asignados a un agrupamiento al centroide de dicho agrupamiento).
El algoritmo es sencillo y eficiente, lo cual lo coloca como una opcién viable
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para aquellos que no son expertos en la técnica. Ademds, procesa los patrones
secuencialmente (por lo que requiere un almacenamiento minimo). Aunque dicho
algoritmo estd sesgado por el orden de presentacion de los patrones y su compor-
tamiento depende enormemente del pardametro K si se selecciona adecuadamente
el numero de agrupamientos el algoritmo se comporta como un buen clasificador,
ya que los elementos internos son cercanos y los elementos externos se alejan.
En este algoritmo la distancia cuadrdtica Euclideana es usada como medida

discriminante:
n

d(wi, zi) = Z(ﬂfu —zi)? = ||z — am'”2

=1
De igual forma los puntos de dispersion pueden ser escritos como:

n

K
W)=Y Ne > o —ail®

k=1 C(i)=k

donde Z, = (Z1k, ..., Tnk), €s el vector de medias asociado con el k-ésimo grupo,
y Nk="N 1(C(i) = k).

Agrupamiento difuso C-Means En muchas situaciones cotidianas ocurre el
caso que un dato esté lo suficientemente cerca de dos grupos de tal manera que
es dificil etiquetarlo en uno o en otro, esto se debe a la relativa frecuencia con la
cudl un dato particular presenta caracteristicas pertenecientes a grupos distintos
y como consecuencia no es facilmente clasificado.

En agrupamiento difuso, los puntos de datos pueden pertenecer a mas de un
grupo, y asociado con cada uno de los puntos son los grados de miembros que
indican el grado en que los puntos de datos pertenecen a los diferentes grupos.

Fuzzy c-means (FCM) es un algoritmo que se desarrollé con el objetivo de
solucionar los inconvenientes de la técnica de K-means. El algoritmo FCM asigna
a cada dato un valor de pertenencia dentro de cada grupo y por consiguiente un
dato especifico puede pertenecer parcialmente a mas de un grupo. A diferencia
del algoritmo k-means cldsico que trabaja con una particién dura, FCM realiza
una particién suave del conjunto de datos, en tal particion los datos pertenecen
en algin grado a todos los grupos; una particién suave se define formalmente
como sigue: Sea X conjunto de datos y z; un elemento perteneciente a X, se dice
que una particién P = (Cy,Cs,...,C.) es una particién suave de X si y solo si
las siguientes condiciones se cumplen:

s Vo, € XVCJVPO < ,LLCj(:Ci) <1
v Va; € X3C;VP/0 < pej(a;) <1

Donde p;(x;) denota el grado en el cudl x;pertenece al grupo C;.[27] En
contraste con k-Means, FCM puede asignar un caso a mas de un grupo, con
diferentes “grados de pertenencia”’. Como primer paso, Fuzzy c-Means calcula
los centros de los conjuntos difusos para el nimero elegido de grupos. Entonces
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calcula el grado de pertenencia de cada caso, respecto a cada conjunto, y para
cada variable de entrada mediante:

1
1
S0
7=1 \llzi—c;|I?

Fuzzy c-Means se basa en la minimizacién de la siguiente funcién objetiva:

N C
T =D ult o — ¢
i=1 J=1

donde m es cualquier nimero real mayor que 1 el cual es un peso que determina
el grado en el cudl los miembros parciales de un conjunto afectan el resultado,
x; es el i-esimo caso de datos, u;j es el grado de pertenencia de x; en cada
conjunto j, ¢; es el centro del conjunto j, y || || es cualquier norma que expresa
la similitud entre un caso y el centro del conjunto difuso.

pei(x) =

4. Determinacién de estilos de aprendizje mediante
técnicas de agrupamiento

La presente investigacién la tipificamos segin los siguientes criterios:

= Investigacién descriptiva correlacional ya que se pretende establecer la rela-
cién de la programacién neurolingiiistica con el aprendizaje estratégico.

= De disenio no experimental debido a que no se construye ninguna situacion
ni se van a manipular las variables de la investigacién.

= Por el método de estudio de las variables: Es investigacién mixta:cualitativa-
cuantitativa, pues los datos consignados son tanto categoricas y numericas.

El proyecto de investigacién trata las siguientes etapas:

1. Determinacion del perfil de estudiante; tanto individual como grupal me-
diante las diferentes técnicas.

2. Evaluacion parcial del desempeno de los alumnos.

3. Aplicacién de las estrategias de reforzamiento segun el perfil indivudal y el
grupal( trabajo en progreso).

4. Evaluacién de los resultados a lo largo de un periodo escolar completo (
trabajo en progreso).

4.1. Poblacién del estudio

La poblacién esta constituida por 12 grupos con 348 estudiantes inscritos en
el segundo grado de educacién secundaria en México, dividido en 3 Escuelas ;
dos publica y una privada distribuidos como se muestra en la Tabla 1.

Para lo cual de los 12 grupos se selecciono de manera aleatoria un grupo
como control( 22 individuos), cuyo rendimiento fue comparado a lo largo de cinco
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Tabla 1. Distribucion de alumnos por tipo de escuela.

Tipo de Escuela|No. Grupos|No. Alumnos
Publica 8 252
Privada 4 96

bimestres. a dicho grupo se le aplico la evaluacion inicial; pero se le permitio a
los docentes aplicar su planeacion escolar inicial. A los demas grupos se ajusto
la estrategia de ensenanza inicial permitiendo a los encargados de cada grupo
ajustar de acuerdo a los resultados del anélisis de perfiles. Por ltimo destacamos
que para dicho estudio comparativo se seleccionaron las materias de : Espanol,
Matematicas, Ciencias e Historia, las cuales han sido objeto de criticas por
diversas organizaciones, debido a los pobres resultados en pruebas como PISA
[20] v ENLACE [7].

4.2. Recopilacion de datos

Para la recopilacion y procesamiento de la informacion se utilizo una version
del test Metts , mostrado en la figura 1, el cual a su vez esta basado en el modelo
de Bandler y Grinder [1] e inspirado por Kolb[12].

El cuestionario estd conformado por 24 reactivos, que miden tres dimensiones:
visual, auditivo y kinestésico. La escala es aplicada en forma individual o colecti-
va y el tiempo de aplicacién es aproximadamente de 10 a 15 minutos. Los {tems
representan una dimensién y categoria de analisis como es: Canal perceptual:
Vias de percepcién de la informacién en lo Visual, Auditivo y Kinestésica (V.
A K).

Para la aplicacién de la prueba se realizaron en las mismas aulas de apren-
dizaje de los estudiantes de 2 grado de secundaria. Se aplicé la prueba en forma
grupal, con sesiones de 10 o 15 minutos; antes de la aplicacién de la prueba se
orientd a cada estudiante mediante ejemplos en la pizarra con un modelo de la
prueba aplicada elegidos para que llenen el cuestionario de estilos de aprendizaje.
Esto se llevé a cabo el primer bimestre del ano escolar 2014.

Posteriormente se realiza un andlisis de los datos grupo por grupo para
determinar la tendencia de cada uno de ellos. Asi mismo se diferencia entre
las instituciones de tipo publico y privada para conocer las tendencias en ambos
sectores, por ultimo se realiza un analisis de acuerdo al genero del entrevistado,
para comparar los estilos representativos de cada genero.

4.3. Procesamiento de datos

Reduccién de la dimensionalidad Intuitivamente, la covarianza es la medida
de variaciéon mutua de dos variables aleatorias. Es decir, la covarianza tendra un
valor positivo mas grande para cada pareja de valores que difieren del valor medio
con el mismo signo (4 o -). Asimismo, la covarianza tendrd un valor negativo més
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MombB e mas s s s s s e s s FetRaimmmmams s vamanaanas

Por favor, responda Ud, verdaderamente a cada preguntas, Responda Ud, segon
lo que hace actualmente, no segin lo que piense que ses o respuesta correcta,
Use Ud. la escala siguiente pars réesponder @ cada pregunta; Ponga wn circulo
Sobre su respuesta,

1 = Nunca 2 = Raramente 3 = Ocasionalmente 4 = Usualmente 5 = Siempre

1 Me syuda trazar o escribir @ mano las palabras cuando tengo que 1|2|3|4]5
aprenderlas de memoria

2 Recuerdo mejor un tema al escuchar una conferencia en vez de leer un 1|2]|3|4]|5
libro de texto

3 Prefiero las clases que requierén una prueba sobre lo que $& les en el 1|2|3|4]|5
libro de texto

4 Me gusta comer bocados y mascar chicle, cuando estudio 1|2]|]3|4]|5

5 Al prestar atencidn & una conferencia, puedo recordar las idess 1|2|3|4]|5
principales sin anotarlas

3 Prefiero las instrucciones escrites sobre las orales 112|345

7 Yo resuelve bien los rompecaberas y los laberintos 112]|3|4(5

B Prefiero las clases que requieran una prueba sobre lo que se presenta 1|2]|3]4]|5
durante una conféerencia

o Me ayuda wer diapositivas y videos para comprender un bema 1|]2]3]4]|5

i0 Recuerdo més cosndo leo un libro que cuando escucho una conferencia 1|2|3|4|5

11 Por lo general, téengo que escribir los nomeros del tel&fono para 1|2|3| 4|5
recordarlos bien

12 Prefiera recibir las noticias escuchando la redio en ver de leerlas &n un 1|2|3|4|5
periddico

13 | Me gusta tener algo como un boligrafo o un lapiz en la mano cusndo 1[2]3|4]5
estudio

i4 | Mecesito copiar los ejemplos de la pizarra del meestro para examinarlos N IFENEE
mis tarde

15 Prefiero las instrucciones orales del masstro & saquellas escritas en un 1|2|3|4]5
examen o en la pizarra

i6 Prefiero gque un libro de testo tenga disgrames graficos y coadros porgque |1 | 2|3 |4 5
me ayudan mejor 8 entender el material

17 Me gusta escuchar musica al estudiar una obra, novela, ebe, 1|2]|]3]4]5

1B | Tengo gque apuntar listes de cosas que quiero hacer para recordarlas 1|2]3]|4]|5

19 | Puedo corregir mi teres examinéndola y encontrando la mayoria de los N IFEIEE
Brrores

20 Prefiera leer &l periddicn en wvez de escuchar las noticias 1|2|3| 4|5

21 Puedo recordar los nomeros de teléfono cuando los oigo 1|2|3|4]|5

22 Gozo &l trabajo que me exige usar la mano o herramientes 1|2|3|4]|5

23 Cuando escribo algo, necesito leerlo en wvoz alta para oir como suensa 1|2|3| 4|5

24 Puedo recordar mejor las cosas cusndo puedo moverme mientras estoy 1|2|3| 4|5
aprendidndolas, por &, caminar &l estudiar, o participar en una activided
Qqueé me permitd moverme, ebe,

Fig. 1. Cuestionario de Estilos de Aprendizaje, tomado de [16].

Research in Computing Science 95 (2015) 142




Uso de técnicas de agrupamiento en la clasificacion de estilos de aprendizaje

grande para cada pareja de valores que difieren del valor medio con signo distinto
(4 o0 -). Si la covarianza mutua es cero entre dos variables aleatorias, esto indica
que no existe una correlacion entre ellas. Supongamos que existe una muestra de
n pares de observaciones de dos variablesX e Y, X : x1, 20, ...,x0; Y : y1,Y2, ...¥n
definimos la covarianza como:

i=1

La covarianza ha demostrado ser un método sencillo para la reducciéon de va-
riables, asi como ser un mecanismo confiable para correlacionar y reducir el
numero de variables en un estudio en el cual el numero de las mismmas se podria
considerar como alto. El presente estudio utiliza dicho andlisis para reducir
variables, la tabla de resultados muestra los datos experimentales tanto con
el total de las variables como con el conjunto reducido.

Método tradicional Para determinar el puntaje total por grupo primero se
determiné el estilo individual para lo cual se procede a una suma algebraica
de resultados totales tal como se muestra en la Tabla 2, aquel estilo que ob-
tenga mayor puntuaciéon determina el estilo individual. Para el cédlculo grupal
se suman los individuos por estilo y luego se convierte a frecuencia. La mds
alta frecuencia obtenida en cualquiera de los estilos indica la preferencia por un
estilo de aprender. Los items representan una dimension y categoria de analisis
como es: Canal perceptual: Vias de percepcién de la informacién en lo Visual,
Auditivo y Kinestésica (V. A. K). El principal objetivo es identificar los estilos de
aprendizaje, desde la preferencia de cada estudiante por medio del cuestionario.

Tabla 2. Relacién de reactivos a agregar.

Tipo de Estilo|No. de pregunta a agregar
visual 1,3,6,9,10,11,14
Auditivo 2,5,12,15,17,21,23
Kinestesico 4,7,8,13,19,22,24

Fueron eliminadas las preguntas 16-18-20 para que quedaran la misma canti-
dad de preguntas por cada estilo. Una vez completado el test, deberan obtenerse
tres puntajes, correspondientes a los tres estilos de aprendizaje, los que definiran
el perfil del estilo del alumno.

4.4. Resultados

Analisis de covarianza Después de realizar el anélisis de covarianza reducimos
el niimero de variables a analizar tal como lo muestra la Tabla 3.

Podemos verificar que el numero de variables se redujo a solo cuatro por
estilo de aprendizaje reduciendo de un total de 26 variables a 12.
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Tabla 3. Relacién de reactivos a agregar después del analisis de covarianza.

Tipo de Estilo|No. de pregunta a agregar
visual 1,6,9,14
Auditivo 2,5,15,21
Kinestesico 4,8,13,19

Efectividad de clasificacién Uno de los problemas mostrados en la técnica
tradicional de clasificacién de perfiles es el hecho de su incapacidad de decidir
el estilo cuando existe un numero igual de puntuacién en 2 o 3 estilos. La Tabla
4.4 muestra la efectividad de los algoritmos para clasificar los ejemplos.

Tabla 4. Relacién de ejemplos bien clasificados.

Técnica Porcentaje de ejemplos bien clasificados
Tradicional 77.30
Tradicional reducido 90.90
k-means( ambas versiones) 100
Fuzy c-means(ambas versiones) 100

Clasificacion por estilos La Tabla 5 muestra los resultados individuales del
estudio de perfil de aprendizaje. Dicha tabla muestra los datos tanto originales
como reducidos por covarianza.Solo se consideran los ejemplos bien clasificados.

Tabla 5. Relacién de ejemplos clasificados por estilo de aprendizaje.Se uso k=3 para
K-means y FCM, ademdas de m=1.0 para FCM. Para el caso de FCM el ntimero se
determino por aquel agrupamiento con mayor funcién de pertenenecia.

Estilos de aprendizaje( en porcentaje)

Técnica Visual| Auditivo Kinestesico
Tradicional 20.69 | 31.03 48.28
Tradicional reducido |30.70 | 30.70 38.60
k-means 43.56 | 23.62 32.82
k-means reducido 42.04 | 21.25 36.71
Fuzy c-means 30.67| 36.2 33.13
Fuzy c-means reducido| 40.13 | 20.7 39.17

De acuerdo a los especialistas [1,15,12], el canal visual es el mds utilizado
por los estudiantes, con porcentajes que van del 40 al 50 porciento, el canal
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kinestesico tiene valores similares entrew 35 y 40 porciento mientras que el canal
auditivo es el menos usado con porcentajes de entre el 20 y 30 porciento. La
tabla anterior demuestra que los datos son consistentes al usar las tecnicas de
agrupamiento, por otro lado la técnica de conteo tradicional falla debido a que los
datos son incompletos, esto debido a que existe un porcentaje de la poblacién que
no pudo ser clasificada dentro de algunas de las tres categorias. Adicionalmente
podemos verificar que la reduccién de variables mediante andlisis de covarianza
ayudo a mejorar el desempeno de las técnicas aplicadas y obtener resultados maés
cercanos a lo que se puede verificar por otros estudios.

5. Conclusiones

Determinar los estilos de aprendizaje presentes en un estudiante o grupo de
estudiantes permite a los profesores establecer estatregias para que los alum-
nos sean capaces de desarrollar todas sus habilidades y no solo un canal de
aprendizaje, Las técnicas tradicionales si bien han sido utiles para determinar a
priori los estilos, tiene dificultad para determinar el mismo cuando los estudiantes
presentan poca tendencia haia un estilo en particular.Es por ellos que las técnicas
de agrupamiento nos ayudan a seleccionar el perfil de manera mas exacta. Con
ello se pueden disenar estrategias mas adecuadas. De las técnicas aplicadas,
Fuzzy C-means nos permite perfilar mas detalladamente a los individuos y grupos
debido a que nos indica los grados o tendencias en cada estilo y no solo los
categoriza. Por otra parte la reduccion de variables ayudo a mejorar la capacidad
de las técnicas para clasificar, logrando con ello que los resultados fueran mas
cercanos a los reportados por los expertos en ensefianza. en un trabajo futuro se
pretende utilizar covarianza difusa, para lograr un mejor desempeno en Fuzzy
c-means. Asi mismo se buscara trabajr con otros niveles del parametro m en
dicho algoritmo. Como trabajo futuro se propone analizar los resultados del
desempeno global e individual de los grupos clasificados y compararlos con el
grupo de control, con el fin de verificar la efectividad de las técnicas utilizadas,
as{ mismo utilizar otras técnicas como SVM para comparar su desempenio.
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