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Resumen
El objetivo del estudio es Desarrollar un modelo para identificar estilos de aprendizaje
en estudiantes de educacién superior mediante el analisis de rastros de
comportamiento en LMS. Esta investigacion por su alcance es pre-experimental con un
disefio metodoldgico correlacional de tipo transversal. El procedimiento seguido para el
estudio consta de cinco pasos. Primero se implement6 un curso en LMS abierto que
permitiera medir caracteristicas relevantes en la identificacion de estilos de aprendizaje.
Después se generd un modelo de estudiante basado en el comportamiento y estilos de
aprendizaje. Posteriormente, se identifico la relacién entre el comportamiento de
estudiantes mientras usan un LMS abierto y su estilo de aprendizaje. Finalmente se
generd un modelo de clasificacion basado en arbol de decision autogenerado y se
validé la precision del mismo. En el estudio participaron 84 estudiantes de educacion
superior de las carreras asociadas a las ciencias de la computacion e informatica de
una universidad del sur de Sonora. La eleccion de la muestra se realizd de manera no
probabilistica por conveniencia. Se encontrd que los estilos visual, equilibrado y
sensitivo pueden predecirse correctamente en el 75% de los casos. Se recomienda
incrementar la cantidad de estudiantes en estudios futuros, asi como mejorar los

criterios de clasificacion de los distintos tipos de materiales.

Palabras clave: estilos de aprendizaje, LMS, rastros de comportamiento, learning

analytics, modelo de estudiante.
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Introduccoén

La educacion es un factor fundamental para el desarrollo de un pais. El conocimiento
gue adquiere el individuo a través del proceso de ensefianza-aprendizaje en todos los
niveles se refleja directamente en la capacidad de un pais para desarrollar
investigacion, innovacion y tecnologia (Spring, 1998). Por lo tanto, la norma general en
el planteamiento de los sistemas educativos es que éstos sean disefiados para que
todo individuo, sin distincion alguna, tenga acceso a la educacion y pueda adquirir
habilidades y conocimientos que contribuyan a su desarrollo personal y académico asi
como al progreso nacional (Arnove, 2009). Mas aun, una preocupacion de las
sociedades modernas ha sido el tema de la calidad en la educacion, lo cual ha
demandado esfuerzos de los gobiernos para lograr que sus sistemas educativos sean
capaces de ofrecer programas y ambientes educativos que permitan a los estudiantes
recibir una educacion de calidad e integral (Stephenson, & Yorke, 2013). Sin embargo,
existe una diversidad de retos y problemas a considerar para lograr este objetivo.

El modelo de educacion que prevalece en la mayoria de los sistemas educativos
es el tradicional en el cual el proceso de ensefianza-aprendizaje concibe como principal
actor al docente, minimizando el rol del estudiante a un sujeto receptor de informacién
(Narro, Martuscelli, & Jaime, 2012). El profesor es el encargado de organizar el
conocimiento y generar un plan de trabajo para que el estudiante consiga sus objetivos
académicos. Una caracteristica propia de este modelo es que el método de ensefianza
implementado es el mismo para todos, sin hacer distincion de ritmos y estilos de
aprendizajes de cada estudiante (Darling-Hammond, 2008).

Aunque el modelo tradicional garantiza y facilita el acceso a la educacion,
descuida aspectos cruciales que fundamentan una educacién de calidad. Uno de estos
aspectos es concebir al estudiante como eje primordial del proceso de ensefianza-
aprendizaje, considerando a éste no sélo como un receptor de informacion sino como
un colaborador en la organizacion de conocimiento y la generacion de estrategias que
apoyan a la ensefianza (Hannafin, Hill, & Land, 1997). En este sentido, las
innovaciones educativas deben fortalecer los aprendizajes de cada estudiante,
reconociendo sus diferentes contextos, intereses, caracteristicas y gustos, de manera
de desarrollar en cada uno de ellos su maximo potencial (UNESCO, 2014),
contribuyendo con esto a lograr una educacién de calidad y una formacion integral.

La generacién de ambientes de aprendizaje centrados en el estudiante permite
abordar algunas de las deficiencias de los modelos de educacion tradicionales, cuya
vision es “un mismo modelo de educacion sirve para todos” (Hannafin et al., 1997). Un
ambiente de aprendizaje centrado en el estudiante esta disefiado para adaptarse a las
necesidades, intereses, ritmos y estilos de aprendizaje del estudiante. En este tipo de
ambientes educativos, las estrategias didacticas que se implementan son adecuadas
para que un estudiante reciba instruccion orientada a explotar sus habilidades y
conocimientos previos, asi como para identificar y atender sus debilidades (Dabbagh &
Kitsantas, 2012).

Para establecer un ambiente de aprendizaje centrado en el estudiante es
necesaria la implementacion de dos mecanismos (Feldman, J., Monteserin, A. &
Amandi, A 2014):



1. Uno que permita entender la situacion del estudiante en términos de su estado
afectivo y cognitivo, conocimientos previos, habilidades, intereses particulares,
comportamiento ante situaciones relacionadas al proceso de ensefianza-
aprendizaje, ritmo y estilo de aprendizaje.

2. Otro que, una vez que se conoce al estudiante, permita generar ambientes de
aprendizaje personalizados que se adapten a las caracteristicas propias de cada
uno.

Aunque los ambientes de aprendizaje centrados en el estudiante contribuyen a
lograr una educacion integral y de calidad, establecer uno como parte del modelo de
educacion tradicional es complejo debido a los retos y problemas que esto conlleva.
Por ejemplo, implementar un ambiente de este tipo implica que los profesores orienten
sus esfuerzos a conocer a cada uno de sus estudiantes y propicien el aprovechamiento
optimizando el aprendizaje con base en las fortalezas y debilidades de cada uno de
ellos. Mas aun, identificar y analizar aspectos que permitan conocer caracteristicas del
estudiante como su estilo de aprendizaje requiere que los profesores adquieran ciertas
habilidades particulares.

Una estrategia para abordar este reto ha sido la incorporacién al proceso de
ensefianza-aprendizaje de herramientas tecnoldgicas capaces de generar un modelo
del estudiante a partir de monitorear su comportamiento asi como de crear ambientes
de aprendizaje personalizados a partir de éste (Corbett, Koedinger, & Anderson, 1997;
Graesser, Conley, & Olney, 2012). Sin embargo, el desarrollo de una plataforma de
aprendizaje centrada en el estudiante requiere incorporar mecanismos que son
disefiados con base en: (a) el tépico particular que se pretende ensefar, (b) las
competencias, habilidades y estados cognitivos y afectivos que requiere o usualmente
presenta el estudiante de dicho tépico y (c) las estrategias y componentes didacticos
gue facilitan su ensefianza y aprendizaje (Feldman et. al., 2014)..

Una solucion para crear ambientes de aprendizaje centrados en el estudiante es
mediante la construccion de un ILE (Entorno de Aprendizaje Inteligente, por sus siglas
en inglés). Algunos ejemplos de estos entornos son los ITS (Sistemas Tutores
Inteligentes, por sus siglas en inglés) y los AEHS (Sistemas Adaptativos Educacionales
Multimedia, por sus siglas en inglés); en este sentido, incluir un mecanismo para la
identificacion del estilo de aprendizaje de los usuarios de un ILE es crucial para que
dicha plataforma sea capaz de entender y adaptarse a la forma en que los usuarios
logran sus objetivos de aprendizaje.

Marco epistémico
2.1 Estado del arte

En los trabajos relacionados a la identificacion automatica de estilos de aprendizaje el
modelo Felder es el mas referenciado. El 70% de los 27 trabajos revisados en Feldman
et al. (2014) lo utilizaron. Una razon puede ser el hecho de que este instrumento cuenta
con estudios de validez y consistencia interna con resultados aceptables (ver seccion
6.3 para obtener informacion detallada al respecto).



Es importante mencionar que no todas las dimensiones fueron consideradas en
algunos trabajos basados en el modelo Felder. Por ejemplo en Crockett et al. (2011)
solo consideran las dimensiones de percepcion y entendimiento; en Carver et al.
(1999); Zatarain-Cabada et al. (2010a,b) la dimension de procesamiento no fue
considerada y finalmente en Garcia et al. (2007,2008), Villaverde et al. (2006) y
Yannibelli et al. (2006) la dimension de entrada no fue detectada (Feldman et. al.,
2014).

El instrumento asociado a la medicion de estilos con base en el modelo Felder
es el indice de Estilos de Aprendizaje (ILS por sus siglas en inglés). Segin Feldman et
al. (2014) este instrumento se ha utilizado en la identificacion automatica de estilos de
aprendizaje con dos objetivos diferentes: 1) para inicializar el modelo de usuario lo cual
permite que el entorno inteligente de aprendizaje adapte la instruccion desde el
principio de la sesién de aprendizaje y 2) para evaluar el desempefio del mecanismo
para la identificacion automatica de estilos de aprendizaje.

2.2 Problema de investigacion

Una de las dificultades a las que se enfrentan los estudiantes de educacion superior en
las carreras asociadas a las ciencias de la computacion e informética, es el aprendizaje
de Algoritmos Computacionales (Gomes & Mendes, 2007; Jenkins, 2002; Moroni &
Sefas, 2005). El curso de Algoritmos Computacionales tiene el objetivo de desarrollar
en los estudiantes universitarios habilidades fundamentales para el andlisis,
formulacion y solucién de problemas. Este curso es de importancia ya que representa
el primer contacto de los estudiantes con la programacién de computadoras. Asi
mismo, provee los fundamentos necesarios para que el estudiante sea capaz de
disefiar y construir programas computacionales mas complejos usando diferentes
lenguajes de programacion.

En particular, con base en la experiencia de los profesores que imparten
Programacion | en la carrera de Ingeniero en Software en el Instituto Tecnoldgico de
Sonora, se estima que algunas de las causas que dificultan el aprendizaje de
Algoritmos Computacionales en estudiantes universitarios son derivadas del modelo de
educacion tradicional implementado en las instituciones de educacion superior, en el
cual como se explicé anteriormente, el proceso de ensefianza-aprendizaje concibe
como principal actor al docente, minimizando el rol del alumno a un sujeto receptor de
informacién. Ademas, no toma en cuenta las diferencias de cada estudiante,
reconociendo sus diferentes contextos, intereses, maneras de aprender y gustos, que
permitan desarrollar en cada uno de ellos su maximo potencial (UNESCO, 2014).

El aprendizaje de Algoritmos Computacionales implica el desarrollo de la
capacidad de analisis, comprension y resolucion de problemas, aparte de la necesidad
del estudiante de aprender conceptos relacionados al desarrollo de algoritmos. Esto
demanda un proceso de ensefianza-aprendizaje que provea una atencion
personalizada al estudiante debido a que: (a) usualmente este curso se imparte en los
primeros semestres de la carrera, (b) los estudiantes ingresan con perfiles diferentes
(algunos tienen estudios de nivel medio superior en contabilidad o administracion), y (c)
cada estudiante tiene un ritmo y estilo de aprendizaje diferente. Sin embargo, debido a
restricciones presupuestales, de infraestructura y recurso humano, los grupos de



estudiantes que se forman en las instituciones de nivel superior son numerosos, lo que
hace complejo generar ambientes de aprendizaje personalizados que permitan
desarrollar en los estudiantes las habilidades necesarias para el estudio de Algoritmos
Computacionales.

En este sentido se plantea la necesidad de generar un entorno de aprendizaje
centrado en el estudiante mediante la integracion de herramientas tecnoldgicas al
proceso de ensefianza aprendizaje de algoritmos computacionales. La primera fase en
el desarrollo de un entorno de aprendizaje centrado en el estudiante consiste en la
implementacion de un mecanismo que permita caracterizar a los estudiantes.

Una de las estrategias mas comunes en la caracterizacion de estudiantes es el
uso de cuestionarios para la identificacion de los estilos de aprendizaje. Sin embargo,
este método ha sido sujeto de algunas criticas (Feldman et. al, 2014): llenar un
cuestionario es una tarea aburrida que requiere trabajo adicional de los estudiantes
dado que algunos tienen mas de 100 preguntas, los alumnos pueden tender a elegir
respuestas arbitrariamente si no estan conscientes de la importancia o los usos futuros
del cuestionario, los respondientes puede ser influenciados por la forma en que los
cuestionarios son formulados, lo que puede llevarlos a dar respuestas percibidas como
més apropiadas, los cuestionarios asumen gue los estudiantes estan conscientes de
sus preferencias de aprendizaje, pero éste no es siempre el caso y finalmente, los
estilos de aprendizaje pueden variar a lo largo del tiempo.

Mejorar la calidad de la educacion superior no es tarea facil, es por ello que se
pretende por medio de esta investigacion robustecer la tecnologia educativa con
potencial de propiciar entornos de aprendizaje centrados en el estudiante, dando
respuesta a la siguiente pregunta: ¢ De qué manera el desarrollo de un modelo para la
identificacion automética de estilos de aprendizaje permite caracterizar a los
estudiantes en sus procesos de aprendizaje?

2.3 Objetivo

Desarrollar un modelo para identificar estilos de aprendizaje en estudiantes de
educacion superior mediante el andlisis de rastros de comportamiento en LMS.

2.3.1 Objetivos especificos

e Disefiar un modelo para la identificacién automatica de estilos de aprendizaje.

e Desarrollar el prototipo de un sistema de aprendizaje centrado en el estudiante
basado en Moodle para la ensefianza de algoritmos computacionales.

e Validar el modelo propuesto para la identificacion automatica de estilos de
aprendizaje.

2.4 Supuestos preliminares

El desarrollo de un modelo basado en rastros de comportamiento del estudiante
permite identificar automaticamente sus estilos de aprendizaje mientras usa un LMS.

Marco Tedrico-Conceptual

3.5 Articulacion Teorico-Conceptual



En la Figura 1 se presenta la articulacion tedrico-conceptual.
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Figura 1. Articulacion Tedrico-Conceptual
Método

Esta investigacion por su alcance es pre-experimental con un disefio metodol6gico
correlacional de tipo transversal.

El procedimiento seguido para el estudio consta de cinco pasos. Primero se
implement6 un curso en LMS abierto que permitiera medir caracteristicas relevantes en
la identificacion de estilos de aprendizaje. Después se generé un modelo de estudiante
basado en el comportamiento y estilos de aprendizaje. Posteriormente, se identificé la
relacion entre el comportamiento de estudiantes mientras usan un LMS abierto y su
estilo de aprendizaje. Finalmente se gener6é un modelo de clasificacién basado en
arbol de decision autogenerado y se valido la precisién del mismo.

4.2 Poblacién y muestreo

En este estudio la poblacion esta representada por 84 estudiantes de educacion
superior de las carreras asociadas a las ciencias de la computacion e informatica del
Instituto Tecnoldgico de Sonora. Especificamente estos estudiantes estan inscritos en
el primer semestre. La eleccidén de la muestra se realizé de manera no probabilistica
por conveniencia debido al acceso que se tiene a los grupos de nuevo ingreso de la
carrera de Ingeniero en Software. Para la seleccién de la muestra se definieron los
siguientes criterios de inclusion: ser estudiantes de nuevo ingreso de la carrera de
Ingeniero en Software y estar inscritos en el curso de Algoritmos Computacionales ya
gue es el curso con problematica de alto indice de reprobacion para el que se desea



generar un entorno de aprendizaje centrado en el estudiante. La muestra es de 75
estudiantes (tres grupos de 28) considerando que 9 de ellos abandonaron el curso.

4.3 Instrumentos de recoleccion de datos

4.3.1 indice de estilos de aprendizaje

Para recoger informacion relacionada con los estilos de aprendizaje de los estudiantes
se utilizé la técnica de cuestionario. Se utiliza el instrumento de Felder y Soloman
(1997) indice de Estilos de Aprendizajes (ILS, por sus siglas en inglés). Este
cuestionario consta de 44 preguntas; 11 para cada una de las cuatro dimensiones del
modelo de estilos de aprendizaje Felder (ver Figura 3). Cada una de los reactivos tiene
dos opciones de respuesta mutuamente excluyentes.

YARIAELE | DIMENSIONES

INDICADORES

CATEGORIAZ

REACTIYVOZE

Procezamicnto-
Activa: Describe la
forma cn quz la
informacidn percibida
s¢ convierts en

conocimicnts

Preferencia al aprendiaaje active o pazive

Frobarlaz

Penzar en ellaz
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Figura 3. Operacionalizacion de la dimensién procesamiento del ILS

4.3.2 Descripcion de su fiabilidad y validez

La confiabilidad del ILS se calcul6 a través de coeficientes de correlacién por

test-retest para las cuatro escalas del instrumento. Como se puede apreciar en la Tabla

1, se encontrd que varia entre .7 y .9 para un intervalo de cuatro semanas entre la
administracion del primer test y el otro; y entre .5 y .8 para intervalos de siete y ocho

meses. Todos los coeficientes fueron significativos en el nivel de .5 y mejor en muchos
casos. El coeficiente de alfa de Cronbach fue aiin mayor que el valor de .5 del criterio
establecido para encuestas de actitud en tres de cuatro estudios, y fue mucho mayor el
valor para casi toda la dimension global/secuencial en el cuarto estudio como se
muestra en la Tabla 2. Zywno y Livesay (2003, 2002, referenciados por Felder &
Spurlin, 2005) concluyeron que los datos de confiabilidad y validez justifican que el ILS
de Felder y Silverman se defina como un instrumento conveniente para medir los
estilos de aprendizaje.
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Tabla 1

Coeficientes de correlacion Test-Retest

At A-R S-N Vs-Vb 8q-G N Reference

4 wk. 0.804%* 0.787** 0.870%* 0.725%%* 46 Seery et al. [33]

T mo. 0.73* 0.78* 0.68* 0.60* 24 Livesay et al. [30]
& mo. 0.683%* 0.678%* 0.511%=* 0.505%* 124 Zywno [43]

*p< 05 ** p< 0l

Fuente: Tomado de Felder y Spurlin (2005)
Tabla 2

Coeficientes Alfa de Cronbach

A-R S-N Vs-Vb Sq-G N Source

0.56 0.72 0.60 0.54 242 Livesay er al. [30]

0.62 0.76 0.69 0.55 584 Spurlin [46]

0.51 0.65 0.56 0.41 284 Van Zwanenberg et al. [45]
0.60 0.70 0.63 0.53 557 Zywno [43]

Fuente: Tomado de Felder y Spurlin (2005)
4.4 Procesamiento de datos.

Para esta investigacion, el método a utilizar para el procesamiento de datos es el que
Hernandez Sampieri et al. (2010) define para la investigacion cuantitativa de la
siguiente manera: a) Decidir el programa de analisis de datos que se utilizarg; b)
Explorar los datos obtenidos en la recoleccion; ¢) Analizar descriptivamente los datos
por variable; d) Visualizar los datos por variable; e) Evaluar la confiabilidad, validez y
objetividad de los instrumentos de medicién utilizados; f) Analizar e interpretar mediante
pruebas estadisticas las hipotesis planteadas (andlisis estadistico inferencial); g)
Realizar analisis adicionales; h) preparar los resultados para presentarlos. Para el
andlisis de datos se hizo uso del IBM SPSS Statistic version 21 para PC, Rapid Minery
Weka para la aplicacion de algoritmos de mineria de datos.

Resultados
5.1 Valoracion de la distribucién de las variables

Las variables de comportamiento monitoreadas en Moodle que presentan normalidad
utilizando como criterio el sesgo y curtosis de -2 a 2 son: EjerciciosVisitados,
EjerciciosEnviados, MaterialesGraficos, NumeroLogins, LoginsNoche (ver tabla x). Se
utilizé el mismo criterio para determinar si los datos se distribuyen normalmente en los
puntajes de estilos aprendizaje obtenidos de la aplicacion del instrumento ILS. En éstos
las cuatro variables de estilos de aprendizaje mostraron una distribucion normal.

Tabla 3

Valoracion de la distribucion de las variables de comportamiento monitoreadas en
Moodle
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Variables de comportamiento ! Desviaci A C
monitoreadas en Moodle inimo  &ximo  edia on estandar simetria  urtosis
EjemplosVistos 4] 0 2852 '132 0'528]

EjerciciosVisitados 955 1115 109.037 78?; .434—
EjerciciosEnviados 7z 065 10.901 837. 076.
MaterialesVistos 45 6 21 19.710 .165 .2735
MaterialesTexto 32 ) 33 17.048 .175 .2845
MaterialesGrafico 5] o 3728 .51&_1) _851]
OutlinesVistos 8: o 7556 .85% .6028
Humerotogins 1 45j 4.01 32.841 .28; .151]
oginsiaAzana 6 40 7008 ot o1ge
rogmnstarde 6 660 2458 g g
LoginsNoche 5: o1 6.671 .191 601.
VisitasForo 5] - 3.354 .205 .1904
ParticipacionForo ] " 373 _85% _484]

Tabla 4

Valoracion de la distribucién de los puntajes de estilos aprendizaje obtenidos de la

aplicacién del instrumento ILS

Variables de
comportamiento

monitoreadas Mi Maxi Me Desviac Asimet Curto
en Moodle nimo mo dia i6n estandar ria sis
Act-Ref -9 9 -.88 4.669 .265 -.668
Sen-Int - -

11 11 1.90 4.380 .168 -.108
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Vis_Verb - 9

11 339 4.764 487 -.311

Sec-Glo -9 9 -.52 3.323 .240 .300

Nota: Act-Ref = activo-reflexico; Sen-Int = sensitivo-intuitivo; Vis-Verb = visual-verbal; Sec-Glo =
secuencial-global.

5.2 Transformaciones

Se calcularon variables de agrupacion utilizando cuartiles para cada una de las
variables monitoreadas en Moodle; excepto EjemplosVistos, OutlinesVistos, VisitasForo
y ParticipacionFoto para las cuales usaron valores de uno y cero para
presencia/ausencia de la actividad.

5.3 Correlaciones

El analisis correlacional utilizando el coeficiente de Pearson muestra una correlacion
con un nivel de significancia al .05 entre el estilo secuencial-global y las variables de
comportamiento materiales vistos y materiales de texto vistos. Para el resto de las
variables las correlaciones no alcanzan una significancia minima del .05.

Tabla 5

Correlaciones entre estilos de aprendizaje Felder-Silverman y las variables de
comportamiento monitoreadas en Moodle.

Variables de comportamiento monitoreadas en Moodle

Estilos Ejemplos  Ejericios  Ejercicios  Materiales  MaterialesT  MaterialesG  Outlines

V E V v v v
Act-Ref  .059 .068 .047 041 .015 147 201
Sen-int  .016 -.076 -.078 .040 .026 .097 206
Vis_Ver  .040 .080 112 -.008 -.025 .076 -.040
b

Sec-Glo  -.283 -214 -.106 -278 -.280° -.189 -.104

Nota: EjemplosV = ejemplos vistos; EjerciciosV = ejercicios vistos; EjerciciosE =
ejercicios entregados; MaterialesV = materiales vistos; MaterialesTV = materiales de
texto vistos; MaterialesGV = materiales graficos vistos; OutlinesV = generalidades del
curso visitados;

*p>.05

Tabla 6
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Correlaciones de estilos de aprendizaje Felder-Silverman y las variables de
comportamiento monitoreadas en Moodle (continuacion).

Variables de comportamiento monitoreadas en Moodle

Estilos Logins LoginsM LoginsT LoginsN ForoV ForoP
Act-Ref 122 .088 .150 -.044 .108 .180
Sen-Int -.057 -.008 -.066 -.028 127 147
Vis_Verb 114 104 .089 27 -.056 -.066
Sec-Glo -.142 -.037 -.164 -.056 -.091 -.162

Nota: Logins = accesos a la plataforma; LoginsM = accesos a la plataforma por la
mafiana; LoginsT = accesos a la plataforma por la tarde; LoginsN = accesos a la
plataforma por la noche; ForoV = visitas al foro; ForoP = participaciones en foro.

*p> .05

5.4 Arbol de decision autogenerado

Utilizando una submuestra de 42 estudiantes se generé un arbol de decision que
clasifica los estilos visual, equilibrado y sensitivo con una prescion de 76.5% de los
casos clasificados correctamente (ver Figura 4 y Figura 5).

| OutlinesVistos |

= 22.500 = 22.500

4
Equilibrado | NumeroLogins |
| | — N
=108 =108
- 4
Equilibrado | EjercicinsVisitados |
——— — N

> 226 =228

4

| ElemplosVistos | | NumeroLogins |

>3.501% 2.500 > 22 500 = 22.500
. L

b R 5
= s —— -
R | MumeroLogins | | Ejercicios\isitados. |
[ | e— B S S

=82 =82 =20 =20

v ~
. B
Visual A - Equilibrado | | Visual
EjerciciosVisitados
Eemeeveacs)

=129 =128

\ )
| EjemplosVistos |
.

=0.5{=0.500
E— _

Figura 4. Arbol de decisién con los estilos de aprendizaje méas poblados
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accuracy: 76.50% +/- 14.50% {mikro: 76.19%)
true Visual true Equilibrado true Sensitivo class precision
pred. Visual 16 3 3 T273%
pred. Equilibrado 2 9 0 81.82%
pred. Sensitivo 2 0 7 T7.78%

class recall 80.00% 75.00% T70.00%

Figura 5. Tabla de resultados con los estilos de aprendizaje mas poblados
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